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Introdution généraleAve le développement rapide de la tehnologie des pues à ADN depuisquelques années, il est aujourd'hui possible d'étudier simultanément l'expres-sion de plusieurs milliers de gènes. Les données d'expression provenant de ettenouvelle tehnologie sont observées sous di�érentes onditions expérimentales.Nous distinguons prinipalement deux types de données d'expression. Le pre-mier type de données porte sur l'expression d'un ensemble de gènes observésau travers d'un ensemble de onditions expérimentales. Ces onditions pou-vant, par exemple, dé�nir di�érents types de ellules, di�érents tissus (sainsvs anéreux). Le seond type de données onerne l'évolution de l'expressiondes gènes au ours de proessus biologiques, e sont des données temporellesd'expression de gènes. Ces données sont généralement analysées pour des di-retions di�érentes. Certaines données d'expression de gènes sont spéi�quesau aner. Elles peuvent être utilisées pour inférer les gènes liés au aner,a�n d'identi�er di�érents types de aners sur la base de es gènes (Liu [61℄).D'autres données d'expression sont utilisées pour prédire les gènes impliquésdans ertaines voies de signalisation ellulaire (Novak et Jain [72℄). D'autresenore sont des données d'expression de gènes du yle ellulaire, elles sontutilisées pour déteter les gènes impliqués dans les proessus de régulation desdi�érentes étapes du yle ellulaire (Cho et al. [16℄, Spellman et al. [94℄).La grande quantité de gènes observés, ombinée à la omplexité des réseauxbiologiques posent un vrai hallenge pour la ompréhension et l'interpréta-tion des masses de résultats obtenus. Une étape préalable à l'exploitation desdonnées produites par une expériene de pues à ADN est l'utilisation de teh-niques de lassi�ation. Elles permettent notamment de prédire la fontion deertains gènes ou d'extraire des pro�ls types d'expression de gènes.Des données d'expression de gènes, obtenues à partir de onditions physio-logiques réalisées indépendamment, ont été étudiées par Hughes et al. [43℄.Ces auteurs ont analysé des pro�ls d'expression du génome de la levure Sa-haromyes erevisea dans 300 onditions di�érentes. Leurs travaux ont permisde regrouper les gènes de la levure en lasses fontionnelles et en partiulierd'identi�er de nouvelles protéines jouant un r�le dans la mitohondrie. Lorsqueles onditions expérimentales ne sont plus indépendantes dans le sens où ellesorrespondent à la hronologie d'un évènement biologique (e.g. le yle de laix



Introdution généraledivision ellulaire), on a des données de pro�ls temporels d'expression de gènes.Par hypothèse, les gènes de pro�ls temporels similaires sont impliqués dans lesmêmes proessus biologiques. Ainsi, la lassi�ation non supervisée des pro�lsd'expression de gènes pourrait permettre, entre autres, d'identi�er la fon-tion de nouveaux gènes sur la base des fontions déjà identi�ées pour d'autresgènes. Les mesures de proximité lassiques, telles que la distane eulidienne,la distane de Manhattan ou elle fondée sur le oe�ient de orrélation dePearson, souvent utilisées dans le ontexte des pro�ls temporels d'expressionde gènes, ne semblent pas appropriées puisque leur utilisation suppose que lesdonnées observées pour haque gène sont indépendantes entre elles. Le prini-pal hallenge pour l'évaluation de la proximité entre pro�ls temporels de gèneest alors l'intégration de l'information de dépendane temporelle. A�n de pal-lier e problème nous nous intéresserons don au développement de mesures deproximité entre pro�ls temporels d'expression de gènes et démontrons leur ef-�aité par rapport aux méthodes plus onventionnelles. Ce travail sera réalisédans le adre de l'analyse, la lassi�ation et l'interprétation de pro�ls d'ex-pressions de gènes durant le proessus de division ellulaire, et sera développéen 4 grandes parties.Dans le hapitre 1, nous saisissons quelques notions et voabulaires utiles,sur la biologie moléulaire, a�n de mieux aborder la suite de notre étude. Nousprésentons les di�érentes étapes permettant d'obtenir des données d'expressionde gènes par les expérienes des pues à ADN. Ces données sont toujours trèsbruitées, et pas assez �ables en raison de nombreux fateurs qui a�etent lesexpérienes. Une normalisation des données est don néessaire. Nous présen-tons les méthodes de normalisation les plus réentes et les plus utilisées danse domaine.Le hapitre 2 dresse un état de l'art des tehniques de lassi�ation les plusutilisées pour l'analyse des données du transriptome. L'apprentissage nonsupervisé est la méthode la plus populaire atuellement utilisée dans la pre-mière étape d'analyse des expressions de gènes. De nombreuses tehniques delassi�ation non supervisée sont utilisées. D'une part, nous distinguons lestehniques de lassi�ation non-paramétriques, basées essentiellement sur desmesures de proximité entre paires de gènes. Les algorithmes de lassi�ationhiérarhique, de partitionnement et eux portant sur la théorie des graphessont employés. D'autres part, au ours de es dernières années, nous assistonsà l'utilisation de plus en plus fréquente des tehniques de lassi�ation para-métriques, modélisant les pro�ls temporels d'expression de gènes (Bar-Josephet al. [5℄, Wu et al. [108℄, Garias-Frias [116℄). L'un des prinipaux moteurs deette approhe est l'hypothèse que les pro�ls temporels d'expression de gènessont générés par des modèles dependant du temps. Ces méthodes tentent dequanti�er ette hypothèse.Les méthodes de lassi�ation non paramétrique se fondent souvent sur desx



mesures de proximité. Cependant la pertinene de es mesures est très dis-utable : soit elles ne mesurent pas la proximité en formes entre deux pro�lsd'expression de gènes donnés (distane eulidienne), soit elles peuvent malévaluer la proximité en forme (oe�ient de orrélation de Pearson). Tenantompte de la struture temporelle des données d'expression, nous avons étu-dié dans le troisième hapitre trois familles de mesures de proximité. La pre-mière famille dé�nit des mesures limitées à la omparaison des valeurs desexpressions en ignorant la ontrainte de dépendane temporelle des données.La seonde famille se limite à la omparaison des formes des pro�ls de gènes.Bien que l'analyse des données d'expression de gènes s'intéresse prinipale-ment à la forme des pro�ls de gènes, il nous semble intéressant de onsidérersimultanément les informations portant sur les éarts en valeurs et en formedes pro�ls. Dans e ontexte, nous proposons et développons une troisièmefamille de mesures ouvrant simultanément les aspets formes et valeurs despro�ls temporels d'expression de gènes. Ces mesures dépendent d'un fateurdé�nissant les ontributions relatives des omposantes valeurs et forme. Uneformalisation uni�ée de es mesures est proposée.L'identi�ation et la aratérisation des gènes impliqués dans les phases duyle ellulaire sont souvent e�etuées par des approhes lassiques. Ces ap-prohes, souvent supervisées, onsidèrent un ensemble de gènes de référeneonnus qui sont supposés aratéristiques des phases ou transitions de phase duyle ellulaire onsidérées, et utilisent des mesures de proximité non justi�ées.Au hapitre 4, nous développons une approhe de lassi�ation non-superviséeadaptative dont le but est d'apprendre la mesure de proximité à utiliser pourles pro�ls temporels d'expression de gènes, et de proposer un nouvel ensemblede gènes de référene validé biologiquement. Nous omparerons notre approheadaptative ave d'autres approhes lassiques sur un jeu de données simuléeset sur deux jeux de données d'expression de gènes du yle ellulaire réelles.
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1Eléments de biologie etpues à ADN
Sommaire1.1 La ellule . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11.2 Le yle ellulaire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31.3 Le transriptome . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51.4 Les pues à ADN pour l'étude du transriptome . 61.4.1 Les sondes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71.4.2 Les ibles et l'hybridation . . . . . . . . . . . . . . . 71.4.3 Aquisition des données . . . . . . . . . . . . . . . . 71.4.4 Normalisation des données et pré-traitement . . . . . 81.5 Analyse des données du transriptome . . . . . . . 12
Les méthodes d'analyse du transriptome les plus utilisées reposent sur latehnologie des pues à ADN. Ce hapitre nous permet d'appréhender quelquesnotions sur la biologie moléulaire et de dégager les prinipes de fabriationd'une pue à ADN. L'idée n'est pas de faire un ours sur les deux sujets maissimplement de fournir les éléments de base pour une bonne ompréhensionde ette tehnologie. Nous allons, dans une première étape, donner quelquesnotions de la biologie moléulaire utiles dans e domaine. Ensuite dans unseond temps nous abordons les di�érentes étapes permettant d'obtenir desdonnées d'expression de gènes par les expérienes des pues à ADN .1.1 La elluleLa plus petite unité struturale et fontionnelle de tous les êtres vivants est laellule. Il existe une grande variété de ellules vivantes qui di�èrent par leur1



Chapitre 1. Eléments de biologie et pues à ADNtaille, leur forme, leur fontion, leur omportement, et leur assoiation. Chezles organismes les plus simples que sont les proaryotes (uniellulaires), le ma-tériel génétique n'est pas ompartimenté dans un noyau vrai mais est libre dansle ytoplasme, 'est le as des batéries. Par ontre, pour les organismes plusomplexes, les euaryotes (uni ou pluriellulaires), l'information génétique estloalisée dans un noyau. À la di�érene des proaryotes généralement pauvresen organites, les euaryotes omprennent di�érents ompartiments fontion-nels, membraneux (organites) ou dépourvus de membrane. L'Homme, les in-setes, les plantes sont des organismes euaryotes. On trouve environ 6× 1023ellules dans un humain, de 320 types di�érents (épidermique, musulaire, ner-veuse. . .). La plupart de es ellules sont apables de grossir et de se diviser.Elles ont un métabolisme, 'est à dire qu'elles importent des nutriments et lesonvertissent en moléules utiles et en énergie. Elles peuvent aussi réagir à leurenvironnement.Il existe deux types fondementalement di�érents de moléules dans la el-lule : de petites moléules et des maromoléules, qui tiennent des r�lesessentiellement di�érents. Les petites moléules, par exemple les aides aminéset les nuléotides, servent surtout de substrats pour onstruire les maromolé-ules, et la ellule veille à s'approvisionner en toutes les espèes requises pourles synthèses des maromoléules. On regroupe les maromoléules en quatregrandes familles : les lipides, les gluides, les protéines et les aides nuléiques(ADN et ARN). Les prinipales aratéristiques et fontions des protéines etdes aides nuléiques sont dérites i-dessous.L'aide désoxyribonuléique ou ADN est une moléule présente dans le noyaude la ellule. Il joue un r�le entral dans la vie ellulaire. En e�et, il est à lafois détenteur de l'information génétique qui permet à la ellule de synthétiserontinuellement ses protéines (par l'enhaînement séquentiel des proessus detransription, synthèse des ARN, et de tradution, synthèse des protéines), etil assure la transmission du message génétique au ours des générations ellu-laires (par le proessus de la répliation). Cette maromoléule a une struturedouble hélie (Watson et Crik) onstituée de deux brins anti-parallèles (�gure1.1). Un brin simple de l'ADN (aussi appelé polynuléotide) est un polymère li-néaire omposé de quatre nuléotides. Un nuléotide omprend l'une des quatrebases : adénosine (A), ytosine (C), guanine (G) ou thymine (T ), un désoxy-ribose et un groupement phosphate. Les ouples A− T et G−C sont appeléspaires de bases omplémentaires, de e fait les deux brins anti-parallèles vonts'assoier par omplémentarité des bases. Cette omplémentarité des bases estrespetée lors de la répliation, haque brin de la moléule d'ADN servant dematrie pour la synthèse du brin omplémentaire après ouverture de la doublehélie. Elle permet également la réparation d'erreurs, don la protetion d'in-formation liée à une lésion de l'ADN ; et à deux brins de se retrouver et de seréassoier dans un mélange moléulaire omplexe.2



1.2. Le yle ellulaire

Fig. 1.1 � Con�gurations plane et spatiale de la struture de l'ADN.Les aides ribonuléiques ou ARN sont des opies d'une région de l'un des brinsde l'ADN. Le sure de l'ADN (désoxyribose) est remplaé par un autre sure(ribose) dans l'ARN et la thymine (T) de l'ADN est remplaée par l'uraile (U)dans l'ARN. L'ARN a de multiples fontions ellulaires, les ARN ribosomaux(ARNr), de transfert (ARNt), messagers (ARNm) et de petits ARN tels lessmall nulear ribosomes (snARN).Les proteines, prinipales maromoléules de la ellule, sont omposées par unou plusieurs aides aminés. Elles sont exlusivement synthétisées dans le yto-plasme par l'intermédiaire de l'ARNm qui permet le transfert de l'informationgénétique du noyau vers le ytoplasme, lorsqu'un gène s'exprime. Les protéinessont don le résultat �nal de l'expression d'un gène (c.f. � 1.3). Certaines sontdes atalyseurs de réations himiques : elles permettent à des réations hi-miques de se dérouler rapidement dans les onditions de température et depression onformes à la vie.1.2 Le yle ellulaireNous nous intéressons dans ette thèse à l'analyse de l'expression dynamiquedes gènes au ours du yle ellulaire. Les données que nous allons étudier sontalors observées à des moments spéi�ques durant le proessus de la divisionellulaire.Chaque ellule euaryote est née d'un proessus de division nommé mitose.Elle peut être dérite selon la suession des étapes (ou phases) : G1, S, G2 et
M ommunément référenée omme le yle ellulaire ou yle de la division3



Chapitre 1. Eléments de biologie et pues à ADN

Fig. 1.2 � Proessus de la division ellulaire
ellulaire (�gure 1.2). Durant les phases G1, S et G2 (regroupées sous le nomde "interphase"), les hromosomes sont déondensés et distribués dans tout lenoyau, la ellule grossit progressivement. La plupart d'entre elles doublent detaille entre le début de la phase G1 et la phase G2. La phase G1 orrespond àl'intervalle entre la �n de la phase M et le début de la répliation de l'ADN(phase S). Au ours de ette phase la ellule e�etue son métabolisme habituelet grossit régulièrement, elle intègre les signaux mitogènes ou anti-mitogèneset se prépare pour e�etuer orretement la phase S. Par ontre, l'ADN n'estsynthétisé que pendant une partie de l'interphase appelée phase S durant la-quelle l'ADN hromosomique est répliqué. La phase G2 est l'intervalle entrela �n de la répliation de l'ADN et la phase M . Durant et intervalle la el-lule ontinue de grossir et de synthétiser des protéines en vue de la phase M .Le début de la phase M est aratérisé par la désorganisation de l'enveloppenuléaire (par phosphorylation des lamines), la ompation des hromosomes(par phosphorylation des ondensines et des histones), l'organisation des hro-mosomes à la métaphase, la séparation des hromatides s÷urs (par dégradationde ohésines) à l'anaphase, et en�n la ytodiérèse. La plupart des ellules desorganismes pluriellulaires sont di�éreniées a�n d'exerer des fontions spé-ialisées et ne se divisent plus. Ces ellules sont onsidérées omme étant dansun ompartiment spéial de la phase G1, appelé phase G0.4



1.3. Le transriptome1.3 Le transriptomeLe gène, unité de base du stokage de l'information génétique, est une pe-tite séquene d'ADN. Il y a environ 6000 gènes hez la levure et 30000 hezl'homme. L'ensemble du matériel génétique d'un individu ou d'une espèe en-odé dans son ADN est alors appelé génome. Aujourd'hui le séquençage dugénome de diverses espèes (levure, souris, homme...) a été réalisé. Il s'agitde la desription des séquenes, ou gènes, onstituant les moléules d'ADN ausein du noyau de haque ellule.En fontion de leurs besoins, les ellules utilisent à un instant donné une partiedes gènes pour réaliser la synthèse des protéines néessaires aux grandes fon-tions ellulaires. Le passage du gène à la proteine s'e�etue en deux grandesétapes de transription et de tradution, à l'aide d'un intermédiaire essentiel :l'ARN messager (�gure 1.3). Le gène est transrit (synthèse de l'ARNm, 'estla transription), l'ARNm est véhiulé hors du noyau dans le ytoplasme ou ilva servir de matrie pour la synthèse des protéines ('est la tradution). Pourréaliser la tradution, il y a besoin de ribosomes (ontenant les ARNr, aussisynthétisés dans le noyau). Les sous-unités ribosomales sont des protéines ri-bosomales qui s'assoient aux ARNr dans le noyau avant d'être véhiulées horsdu noyau. Deux sous-unités (la petite et la grande) viennent former le ribosomesur l'extémité de l'ARNm. L'ARNt vient s'attaher au site du ribosome et latradution en proteines peut ommener. À haque odon (triplet de nuléo-tides) de l'ARNm va orrespondre l'antiodon d'un ARNt. Cet antiodon estassoié à un aide aminé qui est transité au niveau ribosome par l'ARNt. Leribosome se déplae sur l'ARNm et la renontre d'un odon qui ne orrespondà auun antiodon met �n à la tradution.Sahant que plusieurs opies de di�érents ARNm peuvent être produites à desniveaux di�érents en fontion de l'ativité de la ellule, le transriptome re-�étera don le niveau d'expression de tous les gènes à un temps t pour uneondition physiologique donnée. Il est le re�et instantané de l'ativité ellu-laire, et peut don varier d'un type ellulaire à l'autre (neurone, ellule dela peau...), au ours du temps ou des di�érentes phases du yle ellulaire, enfontion de onditions environnementales imposées aux ellules, ou en fontionde l'état sain ou pathologique de es dernières. Le transriptome, représentantl'ensemble des ARNm transrits, partiipe lairement à la détermination de lafontion des gènes au sein d'une ellule. De manière générale, pouvoir omparerle transriptome de di�érents types ellulaires, dans di�érentes onditions, oupouvoir analyser l'ensemble du transriptome d'une ellule à divers stades deson yle ellulaire ou dans diverses onditions pathologiques, doit permettred'une part de mieux omprendre le fontionnement ellulaire sur le plan fon-damental, et d'autre part d'o�rir beauoup d'intérêts en termes d'appliationspotentielles. 5



Chapitre 1. Eléments de biologie et pues à ADN

Fig. 1.3 � Dogme entral de la biologie moléulaire (Soure site ISIMA, auteurVinent Barra).1.4 Les pues à ADN pour l'étude du transrip-tomeLe prinipe des pues à ADN repose sur les tehniques d'hybridation de l'ADNsimple brin à son brin omplémentaire (Southtern blot [93℄), ensuite adaptéespour l'étude des ARN (Northern blot) au niveau d'un seul gène. Ces tehniquesont surtout posé le problème de l'étude au niveau du génome des proessusbiologiques omplexes. Aujourd'hui, les pues à ADN o�rent aux laboratoiresla possibilité d'étudier des phénomènes à l'éhelle du génome. Elles appar-tiennent à un ensemble de nouvelles tehnologies développées depuis quelquesannées à l'interfae de nombreuses spéialités omme la biologie moléulaire,la himie, l'informatique, l'életronique et la robotique.Les pues à ADN onnaissent depuis quelques années un essor onsidérable,ar elles permettent l'analyse à haut débit de milieux biologiques, par exemplepour la détetion de mutations assoiées à ertaines maladies. Conrètement,elles permettent de visualiser simultanément le niveau d'expression de plu-sieurs milliers de gènes dans un type ellulaire et un ontexte physiologiqueet/ou pathologique partiulier. Elles ont d'abord été onçues sur de grandesmembranes poreuses en nylon ou maroarrays (Gress et al. [35℄, Nguyen etal. [71℄, Pietu et al. [77℄). La miniaturisation, rendue possible par les progrèsde la robotique, a ensuite permis le développement des miroarrays. Commeleur nom l'indique, es pues sont de petites surfaes telles une lame de miro-sope (Shena et al. [85℄) ou une petite membrane nylon (Jordan [48℄). Elles6



1.4. Les pues à ADN pour l'étude du transriptomeprésentent l'avantage de pouvoir être de très haute densité et par onséquentsuseptibles de reouvrir l'intégralité du génome humain. La fabriation d'unepue à ADN peut se déomposer en trois étapes : la prodution des sondes(fragments ourts d'ADN de séquenes onnues) et leur dépot sur le support,la prodution et le marquage des ibles (fragments ourts d'ADN que l'onherhe à identi�er), en�n l'hybridation des sondes ave les ibles.1.4.1 Les sondesPour l'étude du transriptome, les sondes sont les séquenes d'ADN doublebrin. Elles sont ampli�ées par la tehnique PCR (polymerase hain reation)et sont ensuite déposées sur la lame par un robot muni d'aiguilles sur laquelleelles sont �xées par un proédé himique adéquat. La zone de dêpot du gèneest appelée spot. L'ADN des sondes est dénaturé en simple brin, juste avantl'hybridation, pour permettre par la suite une hybridation ave les ibles mar-quées.1.4.2 Les ibles et l'hybridationLa préparation des ibles onsiste à extraire des ARNm de deux expérienesde ultures ellulaires de même type dont on veut omparer l'expression desgènes (par exemple ellules saines versus ellules anéreuses, ellules sauvagesversus ellules mutées ou ellules témoins versus ellules traitées). Les iblesorrespondant aux deux ultures sont marquées par deux �uorohromes, parexemple Cy5 (rouge) pour une ulture et Cy3 (vert) pour l'autre, a�n d'évalueret de quanti�er de manière omparative entre les deux ultures l'appariementsonde/ible. Ce marquage se fait lors d'une transription inverse, où l'ARNmest retransformé en ADN omplémentaire marqué ou ADN. Les deux éhan-tillons d'ADN sont alors mélangés et hybridés sur la pue. Un brin d'ADN�uoresent (ible) qui renontre son omplémentaire ADN simple brin (sonde)s'apparie ave lui pour redonner de l'ADN double brin. Cette hybridation, quidure quelques heures en milieu liquide, est suivie d'un lavage du substrat quipermet d'éliminer les ibles non �xées, ou �xées non spéi�quement. La pueest alors séhée avant de passer au sanner pour déteter les hybridations.1.4.3 Aquisition des donnéesL'aquisition des images se fait au moyen d'un sanner. Dans le as du mar-quage ave deux �uorohromes, une image numérique est aquise pour l'éhan-tillon marqué ave le Cy3 et une en Cy5. Un spot de ouleur verte indique ungène dont le niveau d'expression est plus élevé dans l'éhantillon marqué avele Cy3 que elui marqué ave le Cy5, et inversement pour un spot de ouleurrouge. Le spot apparait jaune lorsque le gène est exprimé de manière identiquedans les deux éhantillons omparés et le noir symbolise l'absene de signal.Il reste don à analyser es images en trois étapes. La loalisation des spots7
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Fig. 1.4 � Les étapes de fabriation d'une pue à ADN (Soure site ENS,auteur Philippe Mar).qui permet de déterminer leurs oordonnées sur la pue, la segmentation quilasse, pour haque spot, les pixels "signal" des pixels "bruit de fond" et en�nl'extration des données onsistant à dé�nir les intensités des signaux Cy3 etCy5. Pour haque spot, on retient une valeur de l'intensité du signal rouge(notée R faisant référene au �uorohrome Cy5) et du signal vert (notée Vpour le Cy3) ainsi que les valeurs du bruit de fond orrespondant. L'intensitédu signal est proportionnelle à l'intensité d'hybridation, don à l'expressiondu gène iblé. À l'issue de l'analyse d'image, les valeurs brutes des intensitésobtenues sont ensuite �ltrées et normalisées pour obtenir des valeurs relativesou ratio d'expression pour haun des gènes présent sur la pue.1.4.4 Normalisation des données et pré-traitementAvant de omparer de façon préise les deux éhantillons, il est néessaire d'ef-fetuer une normalisation relative des deux intensités de �uoresene (Smythand Speed [90℄) ; a�n de s'assurer que les di�érenes observées dans les in-tensités sont dues à des di�érenes réelles d'expression et non à des artefatsexpérimentaux. En e�et le rapport des intensités brutes R/V est biaisé pourplusieurs raisons bien onnues. Lors de la fabriation de pues à ADN, lessoures de variabilité sont nombreuses. Nous pouvons iter, entre autres, l'am-pli�ation des sondes par la tehnique PCR et leur positionnement sur la pue,l'hybridation sonde/ible, le nettoyage et le séhage des pues et... Mais l'une8



1.4. Les pues à ADN pour l'étude du transriptome

Fig. 1.5 � Une pue onstituée de 16 blos (4 × 4) illustrant l'image de latotalité du transriptome de la levure (6300 gènes)(Soularue et Gidrol [92℄).des soures prinipales de variation intervient au moment de l'inorporationdes �uorohromes Cy3 et Cy5. Le but de la normalisation est d'identi�er lesbiais tehniques, de les quanti�er et de les soustraire du signal avant d'analy-ser l'expression des gènes. L'analyse biostatistique en aval reommande d'ef-fetuer des repliats biologiques et tehniques pour augmenter la �abilité desrésultats. Cependant les di�érentes expérienes ne donnent jamais les mêmesrésultats. Ces soures de variabilité et l'aumulation des erreurs expérimen-tales a�etent de manière non négligeable les valeurs des intensités des signauxet ont tendane à bruiter les données d'expression de gènes. Bien souvent, onpeut hoisir de orriger l'intensité du signal mesuré par le bruit de fond (Koo-perberg et al. [54℄). Dans e as, haque gène sera ainsi assoié à un ouple devaleurs orrigées (Rc,Vc).Approhes de normalisationDes transformations préliminaires permettent de diminuer un peu la variabi-lité des mesures. En partiulier, le remplaement des données brutes par leurlogarithme à base 2 permet de réduire l'in�uene des valeurs aberrantes (�gure1.6).Le prinipe de la normalisation repose sur l'hypothèse fondamentale que laplupart des gènes ont le même niveau d'expression dans les deux éhantillons,e qui signi�e que peu de gènes sont di�érentiellement exprimés. Par la suite,on s'intéresse à la omparaison des expressions dans les deux �uoresenes envisualisant les données sous la forme d'un nuage représentant les log2-ratios9
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Fig. 1.6 � Nuage de points pour une pue à ADN avant et après transformationlog. Sur ette �gure, on peut voir, à gauhe sans auune transformation, queles e�etifs sont plus importants vers les faibles intensités tandis qu'à droiteave un passage au logarithme à base 2, les intensités sont distribuées de façonuniforme.notés M en fontion de la log2-intensité globale moyenne sur le spot notée
A. Ce nuage de points devrait alors se situer autour de l'axe des absissesde façon symétrique. Or, nous observons une déformation de e nuage que lanormalisation va tenter de orriger (�gure 1.7). Par dé�nition :

A = log2

√

(R × V ) =
[log2(R) + log2(V )]

2
, (1.1)

M = log2(R) − log2(V ) = log2(R/V ). (1.2)Il existe plusieurs types de normalisation des données (Park et al. [75℄, Wu etal. [109℄, Fujita et al. [29℄). Les méthodes qui ont été utilisées sont de typeglobal. Exemple, la normalisation par la moyenne ou la médiane : elle reposesur l'hypothèse que le rapport d'intensité entre R et V ne dépend pas du gèneet reste onstant. Ce qui équivaut à Mi = K (K représente la moyenne ou lamédiane des valeurs log2-ratios), où i = 1, ..., S et S le nombre de spots dela pue. On normalise en retranhant ette valeur à l'ensemble des log2-ratiospour entrer l'ensemble des mesures sur un log2-ratio à zéro. D'autre part, unenormalisation par regression linéaire suppose que M et A sont liés par unefontion linéaire de type M = a+b(A). Cependant es méthodes sont limitées,ar nous remarquons souvent que la nature des relations entre les intensitéssont non linéaires. Une fontion qui prendrait la forme de l'allure du nuage Mvs A serait plus adaptée. Dans e ontexte, Yang et al. [112℄ ont développé une10



1.4. Les pues à ADN pour l'étude du transriptome

Fig. 1.7 � Nuage M vs A pour une pue à ADN.tehnique trés utilisée et basée sur une méthode de régression loale pondérée,appelée Lowess (Loally Weighted Satterplot Smoothing)(�gure 1.8). Il s'agitdon d'une orretion non-linéaire qui permet de prendre en ompte la non-linéarité de la relation qui existe entre les intensités R et V et qui est dé�niepar :
Mi = Lowess(Ai) (1.3)La orretion lowess peut aussi être faite par blo pour orriger prinipalementl'interation gène×blo×�uorohrome 'est à dire le biais spatial.L'ajustement d'éhelleIl est néessaire de proéder à un ajustement d'éhelle. Cei pour garantir lamême dispersion des log2-ratios au sein de haque blo. Ii, on fait l'hypothèseque les log2-ratios suivent une distribution normale de moyenne nulle et devariane α2

jσ
2, où σ2 est la variane des vrais log2-ratios, α2

j est un fateurd'éhelle pour le jème blo. Ce fateur est estimé par :
α̂j =

MADj

(
∏J

j=1 MADj)
1

J

(1.4)où MAD est l'éart absolu médian (median absolute deviation) dé�ni par :
MADj = mediani{|Mij − mediani(Mij)|} (1.5)

Mij est le ième log2-ratio du jème blo, i = 1, ..., I ; I est le nombre de gènesdans le jème blo et J est le nombre total de blos. Une fois les valeurs α̂j11



Chapitre 1. Eléments de biologie et pues à ADN

Fig. 1.8 � Normalisation par Lowess. À gauhe, le nuage M vs A avant nor-malisation. En rouge est représentée la ourbe de régression Lowess épousantl'allure du nuage. À droite, le nuage M vs A après normalisation, la ourbe derégression est une droite.estimées, on peut faire l'ajustement d'éhelle :
M ′

ij =
Mij

α̂j

(1.6)La normalisation Lowess par blo ave un ajustement d'éhelle entre les blosest une approhe de normalisation sensée dans le adre des pues à ADN.1.5 Analyse des données du transriptomeLa grande quantité de gènes observés (environ 6000 hez la levure, 30000 hezl'Homme) ombinée à la omplexité des réseaux biologiques posent un vraihallenge pour la ompréhension et l'interprétation des masses de résultatsobtenus. Une étape préalable à l'exploitation des données produites par ettenouvelle tehnologie est l'utilisation de tehniques de lassi�ation. Elles per-mettent de réduire entre autres la dimensionnalité des données, d'extraire despro�ls types d'expression de gènes, ou de prédire la fontion de ertains gènes.Nous distinguons prinipalement deux types d'étude des données d'expression.La première porte sur l'expression d'un ensemble de gènes (individus) observésau travers d'un ensemble de onditions expérimentales (les dimensions). Cesonditions pouvant, par exemple, dé�nir di�érents types de ellules, di�érentstissus (sains vs anéreux), ou di�érentes expérienes (Hughes et al. [43℄). Un12



1.5. Analyse des données du transriptomeseond type d'analyse s'intéresse à l'étude de l'évolution de l'expression desgènes au ours de proessus biologiques. Les gènes de pro�ls temporels simi-laires, dits o-exprimés, sont onsidérés omme o-régulés, à savoir assoiésaux mêmes fontions biologiques et impliqués dans les mêmes proessus biolo-giques. Ainsi la lassi�ation non supervisée des pro�ls d'expression de gènes,permet entre autres d'identi�er la fontion de nouveaux gènes sur la base desfontions déjà identi�ées des gènes o-régulés (Eisen et al.[26℄, Iyer et al. [44℄,Gash et al. [31℄, Storey et al. [95℄, Leng et Müller. [57℄).Ce travail de thèse s'insrit dans e dernier adre d'analyse. Nous nous in-téressons à l'analyse des pro�ls temporels d'expression d'un ensemble de gènesau ours du proessus de division ellulaire. La division ellulaire est le prin-ipal proessus de prolifération des ellules, devenant aberrant dans le as deellules anéreuses (Golub et al. [34℄). L'enjeu prinipal de nos travaux sefoalise sur des données de gènes exprimés au ours du yle ellulaire. Danstoute la suite de e rapport, nous utilisons "pro�ls temporels d'expression degènes" pour parler de la nature temporelle de es données. Le hapitre suivantdresse un rapide état de l'art des prinipales tehniques de lassi�ation nonsupervisée utilisées pour l'analyse de pro�ls temporels d'expression de gènes.Nous utilisons simplement le terme lassi�ation à la plae de lassi�ationnon supervisée.
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2Classi�ation des pro�ls temporelsd'expression de gènes :état de l'art
Sommaire2.1 Pro�ls temporels d'expression de gènes . . . . . . 162.2 Tehniques de lassi�ation non-paramétrique . . 182.2.1 Classi�ation hiérarhique . . . . . . . . . . . . . . . 182.2.2 Partitionnement par K-means . . . . . . . . . . . . . 192.2.3 Classi�ation par les réseaux de Kohonen (SOM) . . 202.2.4 Classi�ation selon la théorie des graphes . . . . . . 212.2.5 Critères de validation du nombre de lasses . . . . . 222.3 Tehniques de lassi�ation paramétrique . . . . . 252.3.1 Classi�ation par mélange de modèles gaussiens . . . 252.3.2 Classi�ation par modélisation des pro�ls temporels 262.4 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
L'identi�ation des gènes oexprimés est un des problèmes lassiques de l'ana-lyse du transriptome. Ces dernières années, on assiste à l'émergene d'unelittérature abondante portant sur l'utilisation des tehniques de lassi�ationet d'analyse de données pour l'analyse de données d'expression de gènes (e.g.,Yeung et al. [114℄, Jiang et al. [46℄, De Hoon et al. [21℄, Bréhélin [9℄, Chaiboon-hoe et al. [12℄, et...). On note en partiulier les nombreux travaux dédiés àl'analyse de pro�ls temporels d'expression de gènes (e.g., Jiang et al. [47℄, Ernstat al. [27℄, Ma et al. [64℄, Kim et al. [52℄, Das et al. [20℄, et...). Dans e ha-pitre, nous dressons un rapide état de l'art des tehniques de lassi�ation lesplus utilisées pour l'analyse des données du transriptome. Dans la première15



Chapitre 2. Classi�ation des pro�ls temporels d'expression de gènes :état de l'artsetion, nous donnons une desription sommaire sur la génération de pro�lstemporels d'expression de gènes. La setion suivante rappelle les tehniquesnon paramétriques qui, généralement, se fondent sur la dé�nition d'une me-sure de proximité. Nous aborderons le problème de détermination du nombrede lasses à onsidérer et dégagerons ertains ritères qui les valident. Dans ladernière setion, nous présentons les téhniques de lassi�ation paramétriquesqui onsidèrent le problème sous un aspet statistique avant de dédager uneonlusion.2.1 Pro�ls temporels d'expression de gènesLes expérienes des pues à ADN permettent de mesurer la quantité trans-rite par un gène à un instant donné. En suivant l'évolution de l'expressiond'un gène sur plusieurs instants suessifs pour une durée déterminée, on ob-tient son pro�l temporel d'expression. Par exemple, pour une expériene sur
n gènes que l'on souhaite observer sur p instants (t1, t2, ..., tp), on dispose de
p pues orrespondant à p éhantillons. Sur haque pue, on plae le mêmegène i (i = 1, 2, ..., n) en une même position. On dispose ensuite d'une matrie
n × p dont haque ligne représente un gène i et haque olonne orrespond àun instant tk (k = 1, 2, ..., p). À haque instant tk, la quantité d'expression xi,tkdu gène i est prélevée et insrite sur la ligne i et la olonne k de la matrie.À la �n de l'expériene, on obtient la matrie d'expression des gènes. Chaqueligne de la matrie représente un veteur d'expression ou pro�l temporel d'ex-pression du gène, que nous notons gi = (xi,t1 , xi,t2 , ..., xi,tp) et haque olonnede la matrie est un éhantillon prélévé à l'instant tk (�gure 2.1).Les pro�ls temporels d'expression dérivent, par exemple, le niveau d'ativa-tion d'un gène au ours d'un proessus biologique tel que la division ellulaire,le degré de réponse d'un gène à un traitement, ou plus généralement à la ré-ponse aux onditions environnementales (Iyer et al. [44℄, Gash et al. [31℄). Letableau 2.1 présente 5 expérienes di�érentes réalisées pour étudier le yle el-lulaire hez la levure et produisant des pro�ls temporels d'expression de gènes.Nous notons que les instants d'éhantillonnage ne sont pas toujours uniformeset varient entre les di�érentes expérienes. En plus, la durée du yle ellulairevarie en fontion du type ellulaire, et pourrait varier aussi en fontion desonditions expérimentales pour un même type (Cho et al. [15℄, Spellman et al.[94℄, Zhu et al. [117℄, Pramila et al. [80℄).Souvent, la phase suivante pour l'analyse de la matrie d'expression est lalassi�ation des gènes qui présentent des pro�ls temporels similaires. Plu-sieurs travaux ont été réalisés en utilisant des méthodes de lassi�ation non-paramétriques (e.g., Spellman et al. [94℄, Eisen et al [26℄, Tamayo et al. [97℄,16



2.1. Pro�ls temporels d'expression de gènes

Fig. 2.1 � Exemple de pro�l temporel d'expression de gène. Chaque pueorrespond à un instant d'éhantillonnage. Les niveaux d'expression mesuréssur haune des pues sont insrits sur la matrie d'expression de telle sorteque haque olonne représente une pue.Nom Début(min) Fin (min) Durée (min) du Ehantillonnageéhantillonnage éhantillonnage yle ellulaireSpellman et al. [94℄ 0 119 64 toutes les 7 min.Spellman et al. [94℄ 10 290 112 toutes les 20 min de 0 à70, toutes les 10 min de70 à 250, toutes les 20min de 250 à 290.Cho et al. [15℄ 0 160 85 toutes les 10 min.Zhu et al. [117℄ 0 210 105 toutes les 15 min de 0 à165, puis 45 min de 165à 210.Pramila et al. [80℄) 0 120 60 toutes les 10 min.Tab. 2.1 � Cinq expérienes di�érentes pour l'étude du yle ellulaire hez lalevure.
Tavazoie et al. [100℄, Ben-Dor et al. [7℄). D'autres, omme Peddada et al. [78℄,Bar-Joseph et al. [5℄, Ramoni et al. [82℄, Shliep et al. [86℄ se rapportent àdes méthodes paramétriques. Nous présentons brièvement es travaux dans lasetion suivante. 17



Chapitre 2. Classi�ation des pro�ls temporels d'expression de gènes :état de l'art2.2 Tehniques de lassi�ation non-paramétriqueLes tehniques de lassi�ation non-paramétriques sont basées essentiellementsur des mesures de proximité entre paires d'objets. Les algorithmes de lassi-�ation hiérarhique, de partitionnement (k-means et SOM) et eux portantsur la théorie des graphes sont employés dans le adre de l'analyse de pro�lstemporels d'expression de gènes. Les résultats issus des es tehniques sontrigoureusement validés par des statistiques et des onnaissanes biologiques.
2.2.1 Classi�ation hiérarhiqueLes méthodes hiérarhiques sont les premières approhes utilisées pour l'ana-lyse des données de pro�ls temporels d'expression (Eisen et al. [26℄, Spellmanet al. [94℄, Wen et al. [105℄). Eisen et al. [26℄ ont popularisé leur utilisation pourlasser des pro�ls temporels d'expression de gènes. Ils ont étudié l'évolutiondes niveaux d'expression de 2467 gènes de la levure au ours du yle ellulaire.Une distane fondée sur le oe�ient de orrélation est utilisée pour omparerles gènes. Le lien moyen, onnu sous le nom de UPGMA (Unweight Pair GroupMethod with Arithmeti mean) est onsidéré omme distane entre lasses. Parla suite, 10 groupes représentatifs sont extraits, ontenant des gènes qui ontdes pro�ls temporels d'expression semblables. Les auteurs ont montré que esgroupes de gènes oexprimés partageaient une même fontion biologique. Àpartir de ette étude, ils ont montré que les gènes présentant un pro�l d'ex-pression similaire (gènes de même lasse) sont très souvent impliqués dans unemême fontion biologique.Ces auteurs ont développé un outil d'analyse graphique interative et de vi-sualisation des résultats (Treeview) permettant d'a�her les pro�ls des gènessous forme d'une arte d'expression olorée. Chaque gène est représenté parune seule olonne alternant les ouleurs rouge (forte expression), verte (faibleexpression) et noire (expression nulle), et haque ligne représente un instant
t. L'assoiation du dendrogramme ave la arte olorée (�gure 2.2) permetune visualisation globale de la masse de données, met en évidene des groupesde gènes omposant les di�érentes lasses et donne une nouvelle leture dees lasses en terme de niveau d'expression. La proédure de l'algorithme or-ganise les gènes de manière hiérarhique dans un dendogramme, néanmoins,Gerstein et Jansen [32℄ notent qu'il n'y a auune raison de roire qu'ils y sontnaturellement organisés. D'autres part, es méthodes sont mal adaptées auxgrands ensembles de données ar trop oûteuses en ressoure mémoire et neremettent jamais en ause les lasses obtenues : si une mauvaise a�etation estfaite au début du proessus, elle ne peut pas être orrigée et peut don a�eterle résultat �nal.18



2.2. Tehniques de lassi�ation non-paramétrique

Fig. 2.2 � Classi�ation par la méthode hiérarhique asendante de donnéestemporelles (d'après Eisen et al. [26℄). Chaque gène est représenté par uneseule olonne de ouleurs et haque instant t par une seule ligne. Cinq lassesdistintes, biologiquement intéressantes, sont indiquées par les inq barres o-lorées (A,B,C,D et E) et par la oloration de la région orrespondante dudendrogramme.2.2.2 Partitionnement par K-meansUne autre famille de méthodes de lassi�ation est elle des algorithmes de par-titionnement. Ces méthodes néessitent de spéi�er préalablement le nombrede lasses. L'une des plus utilisées est l'algorithme des K-means proposé parMa Queen [67℄. Sa grande popularité vient de sa simpliité oneptuelle, sarapidité d'exéution et ses faibles exigenes en taille mémoire. Il o�re aussi lapossibilité de partitionner un ensemble volumineux de données à moindre oût.Les auteurs Tavazoie et al. [100℄ ont analysé 3000 pro�ls de gènes de la le-vure (Saharomyes erevisiae), mesurés sur 15 instants d'éhantillonnage etobservés au ours de deux yles ellulaires. Ils appliquent l'algorithme des K-means pour partitionner es données suessivement en 10, 30 et 60 lasses. Lasimilarité entre les gènes est mesurée par la distane eulidienne et le résultaten 30 lasses est retenu. Ces travaux ont permis de montrer la présene, ausein des régions promotries des gènes d'une même lasse, d'une séquene om-mune orrespondant au site de �xation d'un fateur de transription, haquelasse étant ainsi assoiée à une séquene spéi�que. Ces données suggèrentque l'expression des gènes d'une lasse est o-régulée par un même fateur detransription pour exerer une fontion biologique ommune.Cet algorithme est sensible aux valeurs extrêmes. Pour surmonter e point,Kaufman et Rousseeuw [50℄ proposent d'utiliser l'algorithme PAM (Partitio-ning Around Medoids) où la médoïde, l'objet représentatif d'une lasse, estla médiane de la lasse. De plus, l'algorithme des K-means est une approhe19



Chapitre 2. Classi�ation des pro�ls temporels d'expression de gènes :état de l'artnon struturée : il produit un ensemble de lasses non organisées (en termede voisinage) dans lequel les relations entre lasses sont di�iles à interpréter.Dans e ontexte, on herhe souvent à utiliser des méthodes qui ont une a-ratéristique partiulière permettant d'imposer une struture partielle sur leslasses.2.2.3 Classi�ation par les réseaux de Kohonen (SOM)Les réseaux de Kohonen , appelés aussi artes auto-organisatries (Self Organi-sation Map - SOM), ont été développés par Kohonen [53℄. C'est un algorithmequi permet à la fois un apprentissage non-supervisé rapide des gènes et leurreprésentation. Il utilise le réseau de neurone arti�iel et respete la topologiede l'espae des gènes en intégrant une notion de voisinage entre lasses. Ainsi,deux gènes voisins dans l'espae d'entrée appartiennent à la même lasse ouà des lasses voisines à la sortie. Cette topologie est dé�nie par des n÷udsonnetés entre eux, et le nombre de n÷uds détermine le nombre de lassesqui sont disposées sur une grille retangulaire, par exemple (�gure 2.3). Lesn÷uds sont aratérisés à la fois par leur position sur la grille et par un veteurode représentant de haque lasse. La dé�nition préalable de la on�gurationgéométrique des lasses, o�rant une visualisation aisée des données, fait la dis-tintion prinipalement entre SOM et les K-means.Tamayo et al. [97℄ ont appliqué l'algorithme SOM, ave 30 n÷uds dé�nissant
30 lasses disposés sur une grille 6 × 5, pour l'analyse du yle ellulaire de lalevure Saharomyes erevisiae en lassant l'expression de 828 gènes. Les ni-veaux d'expression pour haque gène sont reueillis à intervalles de 10 minutessur deux yles ellulaires (160 minutes). Les n÷uds sont rapprohés aux gènesétudiés par l'utilisation de la distane eulidienne. Un proessus itératif (entre
20000 et 50000 itérations) déplae les n÷uds vers les groupes de gènes les plusprohes.Les points les plus remarquables de et algorithme sont qu'il permet de ré-duire l'espae multidimensionnel des données en un espae 1D, 2D (qui sontles plus utilisés) ou 3D, et de failiter leur visualisation et leur interprétation.Toutefois, il peut être di�ile d'identi�er les lasses ave les outils de visuali-sation habituels de l'algorithme SOM. De plus, tout omme l'algorithme desK-means, la proédure de l'approhe SOM exige un nombre de lasses nononnu a priori. Dans e ontexte, Fernandez et Balzarini [28℄ proposent la mé-thode RP-Q, appliquée à l'analyse des pro�ls d'expression de gènes, qui sembleintéressante pour donner une meilleure visualisation et estimation du nombrede lasses dans SOM. Ghouila et al. [33℄ proposent l'algorithme de lassi�a-tion Multi-SOM, basé sur la méthode SOM ave plusieurs niveaux de grilles,a�n de surmonter le problème de l'estimation du nombre de lasses.Dans le as de pro�ls d'expression de gènes, il est biologiquemt sensé de sup-20



2.2. Tehniques de lassi�ation non-paramétrique

Fig. 2.3 � Prinipe des artes auto-organisatries. La position initiale desn÷uds (en bleu) est sur une grille retangulaire 3 × 2 et est indiquée parles lignes ontinues raordant es n÷uds. Les lignes pointillées et les �èhesreprésentent les trajetoires hypothétiques des n÷uds lors de leur ajustementpar itérations suessives de l'algorithme SOM. Le résultat �nal est omposédes six n÷uds (en rouge) entourés par les points noirs représentant les pro�lsd'expression de gènes (Tamayo et al. [97℄).poser que ertaines vraies strutures de lasses n'existent que sous forme degraphes qui représentent la orrélation entre les di�érents gènes (Ben-Dor etal. [7℄). Des approhes de lassi�ation utilisent ainsi les graphes ou plus pré-isément la théorie des graphes pour partitionner un ensemble de gènes sansla néessité de prédé�nir le nombre de lasses.2.2.4 Classi�ation selon la théorie des graphesDes tehniques de lassi�ation fondées sur la théorie des graphes sont appli-quées aux données d'expression de gènes et sont expliitement présentées entermes de graphe (Ben-Dor et al. [7℄, Shamir et Sharan [88℄, Hartuv et Shamir.[37℄, Das et al. [20℄). Formellement, on représente l'ensemble des gènes sousforme d'un graphe appelé graphe de proximité G où haque sommet orrespondà un gène. Chaque paire de gènes est reliée par une arête qui peut être pondé-rée en fontion de la valeur de leur proximité (Shamir et Sharan [88℄), ou en 0et 1 en fontion d'une valeur seuil et dans e as seules les arêtes dont la pon-21



Chapitre 2. Classi�ation des pro�ls temporels d'expression de gènes :état de l'artdération est égale à 1 existent (Ben-Dor et al. [7℄, Hartuv et Shamir. [37℄). Leproblème onsiste à herher des oupes minimum ou des liques maximalesdans le graphe de proximité G pour partitionner l'ensemble des gènes. Ondistingue prinipalement deux algorithmes nommés CLICK (CLuster Identi�-ation via Connetivity Kernels) et CAST (Cluster A�nity Searh Tehnique).CLICK fait l'hypothèse que les valeurs de proximité entre les gènes sont nor-malement distribuées. Selon ette hypothèse, le poids w d'une arête est dé�niomme la probabilité que ses sommets soient dans la même lasse. Les arêtesdont les poids ne dépassent pas un seuil de proximité prédé�ni peuvent êtreomises du graphe. Le proessus de lassi�ation trouve itérativement la oupeminimum dans le graphe et partage réursivement l'ensemble des données en unensemble de omposantes onnexes de la oupe minimum. C'est le nombre deomposantes onnexes qui détermine le nombre de lasses à onsidérer (Shamiret Sharan [88℄). Dans Sharan et al. [89℄, les auteurs ont omparé les résultatsproduits par CLICK ave eux obtenus par Tamayo et al. [97℄ et Eisen et al.[26℄ respetivement. Dans les deux as, les lasses obtenues par CLICK (respe-tivement 18 et 6) ont montré une meilleure qualité en termes d'homogénéité etde séparation. Toutefois, CLICK peut générer une partition qui sépare seule-ment quelques données atypiques des données restantes.CAST (Ben-Dor et al. [7℄) prend en entrée une matrie de proximitéP (P(i, j) ∈
[0, 1]), un seuil d'a�nité t et onstruit les lasses une à une. On désigne par
Copen la lasse en ours de onstrution. L'a�etation d'un gène gi à la lasse
Copen est déterminée par une valeur agi

dite valeur d'a�nité, qui représentela somme des valeurs de proximité entre gi et tous les éléments ontenus dans
Copen. Si agi

≥ t|Copen|, le gène gi est dit de forte a�nité par rapport à Copen, etde faible a�nité sinon. CAST alterne entre l'ajout des gènes de forte a�nité,et la suppression des gènes de faible a�nité dans Copen. Quand e proessusse stabilise, la formation de la lasse Copen est terminée, et une nouvelle lasseest démarrée. Une lasse déjà onstruite n'intervient pas dans la formation desnouvelles lasses. CAST repose sur le seuil d'a�nité, t, une variable d'entréedé�nie par l'utilisateur. Sa détermination est ruiale pare que la taille et lenombre des lasses produites par l'algorithme sont diretement a�etés pare paramètre. E-CAST (Bellaahia et al. [1℄) alule le seuil de manière dy-namique basé uniquement sur les gènes qui ne sont pas enore a�etés à unelasse.2.2.5 Critères de validation du nombre de lassesLa lassi�ation est un proessus qui regroupe des données en lasses sans au-une onnaissane a priori sur leurs aratéristiques et leur nombre. Ce quifait que le reouvrement de la struture naturelle des lasses devient une tâhedi�ile et subjetive. Supposons la lassi�ation de n pro�ls d'expression degènes (g1, g2, ..., gn) en un ensemble de N lasses C = {C1, C2, ..., CN}. De nom-22



2.2. Tehniques de lassi�ation non-paramétriquebreux algorithmes (e.g., K-means, SOM) exigent d'abord de dé�nir e nombre,et l'une des questions les plus importantes est omment l'évaluer a�n de trou-ver la partition qui ajuste au mieux la struture des données. La déterminationde ette valeur peut être une tâhe partiulièrement di�ile pour les donnéesde pues à ADN. En e�et, les données issues de ette tehnologie peuvent êtrequelque peu uniformément distribuées dans l'espae des expressions de gènes,et don peuvent ne pas avoir de solution présentant des aratéristiques d'iso-lement et de ompaité de lasses. Des indies de validité lassiques tels que lasilhouette width (Rousseeuw [83℄), l'indie de Calinski et Harabasz (Calinskiand Harabasz [11℄) ou la statistique de Gap (Tibshirani et al. [101℄) sont lar-gement utilisés pour les tehniques de lassi�ation fondées sur les métriques.D'autres approhes, appliquées aux pro�ls d'expression de gènes sont propo-sées (e.g., Yeung et al. [114℄, Datta and Datta [96℄). Dans ette setion, nousne présentons que elles qui sont le plus souvent employées dans la littératurede l'analyse des expressions de gènes . L'approhe lassique onsiste à exéuterun algorithme de lassi�ation sur les données pour plusieurs valeurs de Net d'obtenir des partitions di�érentes. Celle qui optimise la valeur de l'indieonsidéré sera retenue omme étant la plus appropriée. La validité du nombrede lasses sera assurée par l'évaluation de la qualité des résultats issus de lalassi�ation. Plusieurs méthodes sont alors proposées.Indie de Calinski et HarabaszLa qualité d'une lassi�ation peut être mesurée en termes d'homogénéité et deséparabilité des lasses. Dans e ontexte, Calinski et Harabasz [11℄ ont proposél'indie noté CH pour identi�er des lasses "homogènes et bien séparées". Ilpeut être formulé par :
CH(N) =

BSS(N)/(N − 1)

WSS(N)/(n − N)
(2.1)où BSS(.) et WSS(.) représentent respetivement les dissimilarités inter-lasses et intra-lasse dé�nies par :

BSS(N) =
1

2

N
∑

l=1

∑

gi /∈Cl,gj∈Cl

d2(gi, gj), WSS(N) =
1

2

N
∑

l=1

∑

gi,gj∈Cl

d2(gi, gj) (2.2)où d désigne la distane eulidienne. L'idée derrière l'indie de CH onsiste àaluler la somme des arrés des éarts par paires de gènes (distanes) entreles lasses et les omparer à la somme des arrés des erreurs internes pourhaque lasse. La valeur de N qui maximise CH(N) est onsidérée omme lebon nombre de lasses. 23



Chapitre 2. Classi�ation des pro�ls temporels d'expression de gènes :état de l'artLa statistique Gap de Tibshirani et al.Tibshirani et al. [101℄ proposent la statistique de Gap qui onsiste à alulerla distane moyenne intra-lasse :
W (N) =

1

2

N
∑

l=1

∑

gi,gj∈Cl

1

|Cl|
d(gi, gj) (2.3)et En(log(W (N))) l'espérane de la statistique log(W (N)) sous une hypothèsenulle exprimant l'absene de struture du nombre de lasses �xé. Ensuite, lesdeux ourbes orrespondant à log(W (N)) et En(log(W (N))) en fontion dunombre de lasses l ∈ [1, N ] sont onstruites et omparées. Le nombre delasses à retenir est la valeur N orrespondant au plus grand éart entre lesdeux ourbes.

Gapn(N) = En(log(W (N))) − log(W (N)) (2.4)Notons que ette estimation est plus générale dans le sens où elle est appliableà toutes mesures de distane.Figure Of Merit (FOM)Un autre aspet de la validité du nombre de lasses se foalise sur leur �abilité.Yeung et al. [114℄, inspiré par l'approhe de Jackknife (Efron [25℄), ont dé�niune Figure Of Merit (FOM) pour la validation du nombre de lasses à onsidé-rer. Intuitivement, une méthode de lassi�ation a une signi�ation biologiquepossible que si les gènes qui sont dans une même lasse ont tendane à avoirdes niveaux d'expression similaires dans d'autres expérienes qui n'ont pas étéutilisées pour former les lasses. Supposons C1, C2,...,CN , N lasses issues desrésultats d'une méthode de lassi�ation de pro�ls de gènes onsidérés auxinstants t1,...,(te−1),(te+1),...,tp et te utilisé pour estimer le "pouvoir préditif"de l'algorithme, la Figure Of Merit par rapport à te et N est dé�nie par :
FOM(te, N) =

√

√

√

√

1

n

K
∑

k=1

∑

gα∈Ck

(R(gα, te) − µCk
(te)) (2.5)où te est l'intant imputé, R(gα, te) est le niveau d'expression du gène gα àl'instant te et µCk

(te) est la moyenne des niveaux d'expression des gènes ap-partenant à la lasse Ck à l'instant te. Chaun des instants d'éhantillonnagepeut être utilisé omme instant imputé et la Figure Of Merit globale est dé�nieomme FOM(N) =
∑p

te=1 FOM(te, N). Elle est ensée évaluer une stabilitéde la méthode de lassi�ation fae à de petites perturbations. Une petite va-leur de FOM indique un pouvoir préditif élevé pour l'algorithme onsidéré,et don une grande �abilité des lasses résultantes. Un inonvénient de FOMtelle que dé�nie est que la diminution de sa valeur en fontion du nombre de24



2.3. Tehniques de lassi�ation paramétriquelasses peut être arti�ielle. Cei est dû au fait que plus de lasses signi�eune taille moyenne plus faible pour les lasses. La FOM ajustée est Figure OfMerit divisée par un fateur qui ompense e biais statistique ave un nombrede lasses élevé :
FOMa(N) =

FOM(N)
√

(n − N)/N
(2.6)Il faut noter que la bonne performane d'un indie pour ertaines données negarantit pas le même omportement ave di�érentes données. Il est onseillé defaire la synthèse des résultats de plusieurs tehniques pour séletionner le bonnombre de lasses. Et si une des limites des nombreuses méthodes de lassi�a-tion non paramétriques est leur inapaité à déterminer le nombre de lasses,ei est lié par le fait qu'il n'y a pas de dé�nition laire de e que 'est que unelasse. Une solution alternative est l'utilisation de tehniques paramétriques.2.3 Tehniques de lassi�ation paramétriqueLes approhes fondées sur des modèles fournissent un adre statistique pourmodéliser la struture de lasse. Des modèles statistiques tels le mélange demodèles gaussiens, les modèles auto-regressifs et les modèles de Markov ahéssont aujourd'hui largement utilisés dans le adre de l'analyse des gènes (Lianget Wang [59℄, Dortet-Bernadet et Wiker [23℄, Hestilow et Huang [40℄). Ilsfont l'hypothèse que les pro�ls d'expression peuvent être aratérisés par unproessus aléatoire paramétrique.2.3.1 Classi�ation par mélange de modèles gaussiensLe mélange de modèles gaussiens prend en ompte l'information probabilistesimultanément sur les observations et sur les lasses. Le prinipe de e typede méthode est fondé sur l'hypothèse que si un gène i (i = 1, ..., n), représentépar son veteur d'expression gi = (xi,t1 , xi,t2 , ..., xi,tp), appartient à la lasse Ck(k = 1, ..., N), alors gi suit pk(x) qui est la loi de distribution de la lasse Ck.La fontion de densité des gènes est don une loi de mélange :

p(x) =

N
∑

k=1

πkpk(x) (2.7)la proportion πk dé�nit la probabilité a priori qu'un gène i appartienne à lalasse Ck. Le but est d'estimer les paramètres des densités pk(x), les propor-tions πk et le nombre de groupes N à partir de l'éhantillon des gènes observés.Les gènes sont alors alloués aux lasses en utilisant la règle de Bayes.Biologiquement, il arrive que des gènes interviennent dans un proessus de25



Chapitre 2. Classi�ation des pro�ls temporels d'expression de gènes :état de l'arttransition, ou soient impliqués dans plusieurs proessus biologiques. Ainsi, laméthode à base de mélange s'avère partiulièrement intéressante puisqu'ellepermet de modéliser ette propriété en permettant à un gène d'appartenirsimultanément à plusieures lasses di�érentes. En e�et, ontrairement aux mé-thodes dérites préédemment, elle-i permet à haque gène i d'avoir uneprobabilité a posteriori d'appartenir aux di�érentes lasses. Dans leurs tra-vaux, Yeung et al. [114℄ ont utilisé la lassi�ation par mélange de modèlesgaussiens et l'ont omparé à d'autres algorithmes (e.g., CAST), le nombre delasses étant déterminé par le ritère BIC (Bayesian Information Criterion).Ces auteurs ont eu de meilleurs résultats ave des données synthétisées, maisils ont obtenu des résultats omparables sur de vraies données de pro�ls d'ex-pression de gènes. Le prinipal défaut de ette méthode est l'hypotèse que lesdonnées orrespondent à une distribution gaussienne, e qui n'est pas toujoursle as.Notons que jusqu'ii, les approhes que nous avons itées ignorent l'aspet tem-porel des données. Par exemple, ii, les densités sont essentiellement fondéessur les niveaux d'expression et ignorent la dépendane des instants d'éhan-tillonnage. A�n de onsidérer et aspet, il est néessaire de modéliser lesdonnées.2.3.2 Classi�ation par modélisation des pro�ls tempo-relsLe problème de modélisation des expressions de gènes a été étudié par plusieursauteurs (Bar-Joseph et al. [5℄, Luan et Li [62℄, Möller-Levet et Yin. [69℄).L'idée générale onsiste à représenter les pro�ls des expressions de gènes pardes fontions ontinues dépendant du temps. Par exemple, Luan et Li [62℄ont mis en appliation le modèle à e�ets mixtes pour analyser les donnéestemporelles d'expression de gènes en les modélisant par les B-splines. Tandisque Bar-Joseph et al. [5℄ représentent les pro�ls temporels des gènes par desourbes ontinues ave les ubi splines (un ensemble de polyn�mes ubiques).La lassi�ation est e�etuée ave un algorithme de type E-M et le nombre delasses est déterminé automatiquement dans la pénalisation du maximum devraisemblane.Les modèles auto-regressifsL'approhe basée sur le modèle dynamique tient expliitement ompte de la na-ture dynamique des pro�ls d'expression observés au ours du temps. Elle onsi-dère es pro�ls omme un ensemble de séries temporelles S = {S1, S2, ..., Sm},réalisation d'une même mesure à des instants di�érents, non indépendanteset identiquement distribuées, et générées par un nombre inonnu de proessusstohastiques. Son but est de partitionner l'ensemble des pro�ls de gènes enlasses disjointes, de sorte que eux qui se trouvent dans la même lasse soient26



2.3. Tehniques de lassi�ation paramétriquegénérés par le même proessus. Une lasse orrespondrait à un proessus, e quidonnerait diretement une information sur la struture temporelle des gènesgroupés. Pour représenter les lasses, la méthode emploie des proessus auto-régressifs d'ordre p (AR(p)), haque proessus dé�ni une lasse. Deux grandesquestions sont en jeu dans le hoix du modèle AR(p) : l'ordre du modèle et laméthode d'estimation des paramètres.Ramoni et al. [82℄ ont proposé un algorithme de lassi�ation basé sur le mo-dèle Bayésien, où les pro�ls de gènes sont représentés par des modèles auto-regressifs. Il onsiste à herher l'ensemble Mc des modèles ayant la plus forteprobabilité a posteriori générant les pro�ls de gènes observés. Mais, le nombrede possibilités augmente onsidérablement ave le nombre de gènes étudiés.L'espae des modèles est don parouru en utilisant une stratégie aggloméra-tive sur la base d'une heuristique fusionnant les lasses les plus similaires, selonla distane eulidienne, a�n d'estimer le nombre de lasses et les paramètres dumodèle de haque lasse. Après plusieurs tests e�etués, les auteurs trouventque les meilleurs résultats de leur méthode sont fournis par les modèles auto-regressifs d'ordre p = 1.Wu et al. [108℄ proposent une méthode de lassi�ation basée sur les mo-dèles auto-regressifs pour les pro�ls temporels de gènes. La méthode proposéeonsidère l'ensemble des pro�ls temporels de gènes omme un ensemble de sé-ries temporelles, générées par un nombre de proessus stohastiques. Chaqueproessus stohastique dé�nit une lasse et est dérit par un modèle auto-regressif. Un algorithme de réalloation itérative identi�e les paramètres dumodèle et les probabilités a posteriori sont employées pour a�eter haquegène à la lasse appropriée. Les auteurs analysent trois jeux de données depro�ls temporels d'expression régulés au ours du yle ellulaire et obser-vés à intervalles de temps réguliers. Ces jeux de données sont respetivementonstitués de 701 gènes dont les niveaux d'expression sont prélevés sur 18instants, 789 gènes observés sur 14 instants et 1590 gènes ave 11 instantsd'éhantillonnage. Pour haque jeu, la méthode de lassi�ation proposée avedi�érent ordre (p = 1, 2, 3) et l'algorithme de K-means, ave une mesure dedistane fondée sur le oe�ient de orrélation, sont appliqués. Une méthodebootstrap et l'indie Rand orrigé estiment la qualité des lassi�ations. Lesrésultats montrent que l'augmentation de l'ordre des modèles auto-regressifstend à diminuer la qualité de la lassi�ation proposée. Par onséquent, lameilleure qualité est fournie par le modèle auto-regressif d'ordre 1. L'applia-tion de la méthode proposée sur les trois jeux de données et ave les trois ordresa montré que la qualité de la lassi�ation est meilleure que elle produite parl'algorithme des K-means.Le modèle auto-régressif est limité par l'exigene de stationnarité des séries.La struture temporelle est entièrement déterminée par le proessus AR, maisle pas de l'éhantillonnage n'est pas pris en ompte. En e�et, ave le modèle27



Chapitre 2. Classi�ation des pro�ls temporels d'expression de gènes :état de l'art
AR(1) la valeur xti dépend de xti−1

et d'un oe�ient a, et don la relation entredeux mesures onséutives reste toujours onstante. Pour orriger e problème,on peut ajouter des points par interpolation pour régulariser l'éhantillonnageet pouvoir appliquer et algorithme ou utiliser un algorithme basé sur un autremodèle que les séquenes AR.Les modèles de Markov ahésUne autre façon d'exploiter les dépendanes temporelles est l'utilisation demodèles de Markov ahés (HMM pour Hidden Markov Models). Un HMMpeut être onsidéré omme un automate dont les états sont stohastiques eten nombre �ni permettant de reonnaître des séquenes d'états dits ahésà partir d'observations bruitées. Un HMM est formellement dé�ni par leséléments suivants :1. M le nombre d'états, stk
j l'état j à l'instant tk appartenant au adre dedisernement Stk = {stk

1 , ..., stk
M}.2. La matrie de transition A = [ajl]1≤j,l≤M onstituée de probabilités detransition entre les états assoiés. Dans ette matrie, l'élément ajl re-présente la probabilité de passer de l'état stk

j à l'état stk
l et est dé�ni par

ajl = P (stk
l |s

tk−1

j ).3. L'ensemble B = {bj(xi,tk), 1 ≤ j ≤ M, 1 ≤ k ≤ p} où bj(xi,tk) =
P (xi,tk|stk

j ) est la vraisemblane de l'état j onditionnelle à l'observa-tion ourante, à l'instant tk.4. π = {πj , 1 ≤ j ≤ M} où πj = P (état initial = sj), la probabilité que sjsoit l'état initial.L'ensemble de es paramètres λ = {A, B, π} onstitue le modèle de Markovahé, qui est généralement désigné HMM λ.Plusieurs auteurs ont utilisé les modèles HMMs pour la lassi�ation despro�ls d'expression de gènes (Shliep et al. [86℄, Ji et al. [45℄, Zeng et Garias-Frias [116℄...). Par exemple, dans Shliep et al. [86℄, haque lasse est repré-sentée par un HMM dans lequel une distribution de type gaussien est asso-iée à haque état. La méthode ommene par un apprentissage partiellementsupervivé. Un ensemble de 19 HMMs, représentant les lasses, est hoisi.Chaun des HMMs a 9 états et englobe une forme typiquement qualitative
(up − down − regulated). Les auteurs partent d'un nombre de lasses �xé à
19 et utilisent un algorithme itératif pour ajuster es modèles et a�eter lesgènes aux di�érentes lasses de façon à maximiser la vraisemblane onjointe.La méthode est appliquée sur 1044 pro�ls temporels de gènes de la levure, ré-gulièrement éhantillonnés sur deux yles ellulaires, et possédant haun 18instants. Elle a permis aux auteurs d'utiliser de la onnaissane a priori puis-qu'elle est disponible dans de nombreux ontextes biologiques où la réponse deertains gènes est déjà onnue.28



2.4. Conlusion2.4 ConlusionDans e hapitre, nous avons revu une série d'approhes d'analyse de donnéesde pues à ADN, en se foalisant en partiulier sur les tehniques de lassi-�ation des gènes sur la base de leurs pro�ls temporels d'expression. Le butest d'identi�er les gènes qui sont oexprimés. Dans e ontexte, deux typesd'approhes sont adoptées : elle fondée sur des tehniques non-paramétriqueset elle portant sur des tehniques paramétriques.La première approhe est purement desriptive et se fonde sur des mesures deproximité qui omparent diretement les observations ou des aratéristiquesextraites des données. Dans la seonde approhe, on fait l'hypothèse que lesdonnées sont issues d'un mélange de modèles. Les lasses sont dérites pardes modèles probabilistes et les paramètres des modèles varient d'une lasseà l'autre. L'un des prinipaux moteurs de ette approhe est l'hypothèse queles pro�ls temporels d'expression de gènes sont générés par des modèles de-pendant du temps, en e sens que l'état atuel est fontion de l'état préédentde la ellule. Par onséquent, es méthodes tentent de quanti�er ette hypo-thèse. Les algorithmes de lassi�ation onventionnels utilisés dans le ontextenon-paramétrique et revus ii, sont devenus très populaires mais généralementnéessitent de leur fournir le nombre de lasses à générer a priori. Ils sontfondés souvent sur des mesures telles que la distane Eulidienne ou les dis-tanes basées sur les oe�ients de orrélations. Dans e as, ils se reposent surl'hypothèse que les niveaux d'expression, observés pour haun des gènes, sontindépendants et identiquement distribués, don inadaptés pour des données depro�ls temporels d'expression de gènes. Pour pallier ette limite, il est donnéessaire d'utiliser des mesures de proximité qui onsidèrent la dépendanetemporelle des données, e travail est l'objet du hapitre suivant.
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3Mesures de proximité entre desséries temporelles
Sommaire3.1 Caratéristiques et prétraitements des séries tem-porelles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 323.1.1 Régularité des séries temporelles . . . . . . . . . . . 323.1.2 Séries temporelles de longueurs di�érentes . . . . . . 323.1.3 Déalage temporel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 333.2 Mesures de proximités entre des séries temporelles 333.2.1 Notations pour une formalisation uni�ée . . . . . . . 343.2.2 Mesures de proximité fondées sur les valeurs . . . . . 343.2.3 Mesures de proximité fondées sur la forme . . . . . . 373.2.4 Proximité entre formes : approhes onurrentes . . 403.2.5 Mesures de proximité alliant forme et valeurs . . . . 443.3 Caratéristiques des pro�ls d'expression de gènesau ours du yle ellulaire . . . . . . . . . . . . . . 463.4 Mesures de proximité entre des pro�ls d'expres-sion de gènes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 473.5 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
Le prinipal hallenge pour l'évaluation de la proximité entre des séries tempo-relles est l'intégration de l'information de dépendane temporelle. Nous distin-guons dans la littérature au moins deux approhes. D'une part, les approhesparamétriques onsistant à projeter les séries temporelles dans des espaes defontions orrespondant, par exemple, aux polyn�mes d'un modèle ARIMA,aux transformées de Fourier, ou plus généralement aux paramètres d'un mo-dèle approximant les séries temporelles. Des mesures onventionnelles peuvent31



Chapitre 3. Mesures de proximité entre des séries temporellesensuite être utilisées dans le nouvel espae de projetion (e.g., Garia-Esuderoand Gordaliza [30℄, Serban and Wasserman [87℄, Caiado et al. [10℄, Kakizawaet al. [49℄, Maharaj [49℄, Bar-Joseph et al. [5℄). D'autre part, on distingue lesapprohes non-paramétriques dont l'objetif est la proposition de nouvellesmesures de proximités dé�nies dans l'espae de desription initial et intégrantla dimension temporelle des données (e.g., Hekman and Zamar [38℄, Kellerand Wittfeld [51℄, Oates et al. [73℄, Peddada et al. [78℄).Dans le adre des approhes non-paramétriques, e hapitre introduit les prin-ipales mesures de proximités entre des séries temporelles. Préalablement, nousdisutons en setion 3.1 des prinipales approhes de prétraitement des sériestemporelles. Nous présentons ensuite deux atégories de mesures de proximité :elles fondées sur les valeurs et ignorant la forme des séries temporelles, et ellesfondées sur la forme des séries. En�n, nous proposons de nouveaux modèlesalliant formes et valeurs. Après la dé�nition des aratéristiques des pro�lstemporels d'expression de gènes au ours du yle ellulaire, nous proposons,dans la setion 3.4, un hoix de mesures pertinentes en vue de leur lassi�ationou de leur lassement .3.1 Caratéristiques et prétraitements des sériestemporellesUne série temporelle est une suite d'observations numériques représentantl'évolution d'une quantité spéi�que au ours du temps. Les séries temporellesà analyser sont souvent de aratéristiques di�érentes et dotées de variationsdiverses. Dans ette setion nous présentons les prinipales aratéristiquesrenontrées et prétraitements lassiquement e�etués.3.1.1 Régularité des séries temporellesLes instants d'observations d'une série peuvent être équidistants ou variés lesuns des autres, on parlera de série régulière ou irrégulière. Certaines méthodesexigent la régularisation des séries temporelles. Cei est e�etué par la modéli-sation des séries (B − splines, ...) et interpolation des instants d'observations.3.1.2 Séries temporelles de longueurs di�érentesSoit S1 = (u1, ..., up) et S2 = (v1, ..., vq) deux séries temporelles dérites respe-tivement par p et q observations e�etuées aux instants (t1, ..., tp) et (t′1, ..., t
′
q).La di�érene de longueur des séries (p 6= q) est prise en ompte de manièredi�érente selon la mesure de proximité utilisée. En e�et, ertaines mesuresde proximité se limitent aux valeurs observées aux même instants (e.g., dis-tane eulidienne voir � 3.2.2 ), d'autres proèdent préalabement à l'alignement32



3.2. Mesures de proximités entre des séries temporellesdes instants d'observations des deux séries (e.g., dynami time warping voir �3.2.2).3.1.3 Déalage temporelL'ourrene d'un événement au sein d'une série temporelle peut se produirede manière plus ou moins di�érée dans le temps, appelé ii déalage temporel(�gure 3.1). Les mesures de proximité doivent prendre en ompte la présenede déalages temporels dans les séries (e.g., dynami time warping). De nom-
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Fig. 3.1 � Déalage temporel des séries S1 et S2.breux travaux ont porté, es dernières années, sur les mesures de proximitésentre séries temporelles. Ces propositions sont souvent liées à l'espae de des-ription des données temporelles hoisi (espae temps, espae fréquenes,...),aux propriétés des séries temporelles à omparer (régularité ou non, égalité ounon des longueurs, égalité ou non des durées,...), et en�n à la manière d'abor-der les problèmes de déalage temporel. Dans e qui suit, nous présentons deuxatégories de mesures de proximité : elles fondées sur les valeurs des séries etelles fondées sur la forme des séries.3.2 Mesures de proximités entre des séries tem-porellesCette setion présente, dans un formalisme uni�é, les prinipales mesures deproximité entre des séries temporelles. Nous dé�nissons d'abord, les mesuresfondées sur les valeurs : la dynami time warping, la distane Eulidienne, ladistane de Manhattan et la distane de Fréhet. Nous présentons, ensuite, lesmesures fondées sur la forme, prinipalement le oe�ient de orrélation de33



Chapitre 3. Mesures de proximité entre des séries temporellesPearson et le oe�ient de orrélation temporelle. En�n, nous dé�nissons unmodèle de mesure de proximité alliant forme et valeurs.3.2.1 Notations pour une formalisation uni�éeNous dé�nissons un alignement r entre deux séries S1 et S2 par la séquene de mouples d'observations : ((ua1
, vb1), (ua2

, vb2), ..., (uam
, vbm

)), ave ai ∈ {1, .., p},
bi ∈ {1, ..q} véri�ant, pour i ∈ {1, .., m − 1}, les ontraintes suivantes :
a1 = 1, am = p, ai+1 = ai ou ai + 1 , et b1 = 1, bm = q, bi+1 = bi ou bi + 1.Soit M l'ensemble des alignements, R ⊂ M un sous-ensemble d'alignementsvéri�ant des ontraintes supplémentaires et c(r) une fontion oût d'un aligne-ment (r ∈ R) mesurant l'éart entre les valeurs ouplées dans r. Les mesuresde proximité entre des séries temporelles peuvent être exprimées omme unproblème de minimisation de la fontion de oût c(r) sur un ensemble d'ali-gnements R.

dUnif(c,R)(S1, S2) = min
r∈R

c(r) (3.1)Sans perte de généralité, dans e qui suit, nous désignerons par m la longueurde l'alignement onsidéré r.3.2.2 Mesures de proximité fondées sur les valeursNous introduisons ii quatre mesures de proximité onventionnelles fondées surles éarts entre les valeurs des séries.La dynami time warping (DTW)Soit R ⊂ M un ensemble d'alignements et c(r) =
∑m

i=1 |uai
− vbi

| la fontionoût d'un alignement r. La dynami time warping (Kruskall and Liberman1983) est dé�nie :
dDtw(S1, S2) = min

r∈R
c(r) = min

r∈R

m
∑

i=1

|uai
− vbi

| (3.2)Ii, un alignement r entre deux séries S1 et S2 peut être représenté graphique-ment par un hemin allant du point h1(1, 1) au point hK(p, q) d'une grille dedimension p×q où la ase (i, j) aratérise le ouple (ui, vj) (�gure 3.2). Ainsi,l'évaluation de la proximité entre S1 et S2 au sens de la DTW orrespond à lareherhe d'un hemin de longueur minimale.Notons qu'à haque nouvelle dé�nition du ouple (c, R), orrespond une nou-velle variante de la dynami time warping. Par exemple, en sont des variantes :les distanes eulidienne, de Manhattan et de Fréhet dé�nies i-dessous.34



3.2. Mesures de proximités entre des séries temporelles

Fig. 3.2 � Exemple de deux séries temporelles S1 et S2 (en haut). La reherhedu hemin optimal entre les deux séries par la tehnique de la DTW (au milieu).Elle apture le déalage temporel le long de l'axe des temps (en bas).La distane de FréhetPour un ensemble d'alignementsR ⊂ M et une fontion oût c(r) = maxm
i=1 |uai

−
vbi

|, la mesure de proximité dUnif dé�nit la distane de Fréhet (Fréhet35



Chapitre 3. Mesures de proximité entre des séries temporelles1906) :
dF (S1, S2) = min

r∈R
c(r) = min

r∈R

(

m
max
i=1

|uai
− vbi

|
) (3.3)Dans tout e qui suit, nous onsidérons le as partiulier des séries temporellesde même longueur (m = p = q).Les distanes Eulidienne et de ManhattanLa minimisation de la fontion oût d'un alignement c(r) = (
∑m

i=1(ui − vi)
2)

1

2sur le singletonR = {r0}, r0 = ((u1, v1), (u2, v2), ..., (um, vm)) dé�nit la distaneEulidienne :
dE(S1, S2) = min

r∈R
c(r) = c(r0) =

(

m
∑

i=1

(ui − vi)
2

)
1

2

, (3.4)

Fig. 3.3 � La proximité dé�nie par une distane eulidienne dépend unique-ment de l'éart entre les observations prises aux mêmes instants.Minimiser la fontion oût c(r) =
∑m

i=1 |ui−vi| sur R = {r0} dé�nit la distanede Manhattan :
dM(S1, S2) = min

r∈R
c(r) = c(r0) =

m
∑

i=1

|ui − vi| (3.5)Notons que les mesures onventionnelles i-dessus impliquent des fontionsde oûts c(r) fondées sur les éarts entre les valeurs ouplées. Prenons, parexemple, les trois séries temporelles S1 = (0, 3,−1, 1), S2 = (2, 1, 0,−1), et
S3 = (0, 8, 5, 8). S1 et S3 sont prohes en forme mais distantes en valeurs,tandis que S1 et S2 sont de formes opposées et prohes en valeurs (�gure 3.4).La distane eulidienne et la dynami time warping déterminent la série S1 plussimilaire à la série S2 qu'à la série S3 ave dE(S1, S2) = 3.60 < dE(S1, S3) =
10.48 < dE(S2, S3) = 12.60, et dDtw(S1, S2) = 7 < dDtw(S1, S3) = 18 <
dDtw(S2, S3) = 23.36



3.2. Mesures de proximités entre des séries temporelles
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Fig. 3.4 � Exemples de séries temporelles prohes en valeurs et de formesopposées (S1 et S2), vs. distantes en valeurs et de formes similaires (S1 et S3).3.2.3 Mesures de proximité fondées sur la formeCette setion introduit les prinipales mesures de proximité basées sur la formedes séries temporelles. Nous présentons d'abord les mesures impliquant les o-e�ients de orrélation de Pearson, de Spearman ou de orrélation temporelle.Le oe�ient de orrélation de PearsonDe nombreux travaux utilisent le oe�ient de orrélation de Pearson ommemesure de proximité entre la forme des séries temporelles. Soit S1 = (u1, ..., um)et S2 = (v1, ..., vm) deux séries temporelles observées aux intants (t1, ..., tm). S1et S2 sont de formes similaires si et seulement si dans haque période d'obser-vation [ti, ti+1], S1 et S2 roissent ou déroissent simultanément ave le mêmetaux d'aroissement. En revanhe, S1 et S2 sont de formes opposées si danshaque période d'observation [ti, ti+1] où S1 roit , S2 déroit et vie-versaave le même taux d'aroissement en valeur absolue. A�n d'illustrer la limitedu oe�ient de orrélation à mesurer la proximité entre la forme des séries,onsidérons son expression basée sur les di�érenes entre les valeurs prises :
Cor(S1, S2) =

∑

i,i′(ui − ui′)(vi − vi′)
√

∑

i,i′(ui − ui′)2
√

∑

i,i′(vi − vi′)2
. (3.6)En impliquant les di�érenes entre tous les ouples d'observations (-à-d, ob-servées à tous les ouples d'instants (i, i′)), le oe�ient de orrélation dePearson fait l'hypothèse d'indépendane entre les données observées. Commepremière limite, le oe�ient de orrélation peut surestimer la proximité entreles formes. En e�et dans le as de données dotées d'un e�et de tendane, deux37



Chapitre 3. Mesures de proximité entre des séries temporellesséries temporelles de formes opposées peuvent avoir un oe�ient de orréla-tion de valeur positive forte. La �gure 3.5 (a) illustre e as ave un oe�ientde orrélation de 0.74 pour les séries temporelles S1 et S2 de formes opposées.La deuxième limite du oe�ient de orrélation est sa sensibilité fae aux va-leurs extrêmes. En e�et, il peut être faussé par une unique valeur observéesimultanément sur deux séries S3 et S4 et pouvant même inverser son signe.La �gure 3.5 (b) illustre et aspet, le oe�ient de orrélation est de 0.73, enonsidérant toutes les observations, et hute à −0.95 après la suppression desobservations de l'instant t = 7. Le tableau 3.1 donne les valeurs observées desséries S1, S2, S3 et S4 de la �gure 3.5.
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S4Fig. 3.5 � Illustration des limites du oe�ient de orrélation de Pearson faeaux e�ets de tendane (a) et fae aux valeurs extrêmes (b). Les valeurs enregis-trées des oe�ients sont signi�ativement élevées 0.74 et 0.73 respetivement.Alors que les séries sont quasiment opposées.t=1 t=2 t=3 t=4 t=5 t=6 t=7 t=8
S1 0.80 0.90 0.10 0.50 0.55 -0.50 -0.10 -0.10
S2 0.70 0.50 0.80 0.60 0.40 -0.20 -0.30 -0.20
S3 0.10 0.40 -0.03 0.15 0.38 -0.10 1.50 0.41
S4 -0.05 -0.22 0.19 0.10 -0.18 0.36 1.52 -0.20Tab. 3.1 � Quatre séries temporelles illustrant les limites du oe�ient deorrélation de Pearson fae aux e�ets de tendane et aux valeurs extrêmes.Notons que le problème des valeurs extrêmes, dans les séries temporelles, peutêtre résolu en utilisant le oe�ient de Jakknife. Il est dé�ni par :

J(S1, S2) = min
{

ρ
(1)
1,2, ..., ρ

(l)
1,2, ..., ρ

(p)
1,2

} (3.7)38



3.2. Mesures de proximités entre des séries temporellesoù ρ
(l)
1,2 est le oe�ient de Pearson de S1 et S2 ave la lième mesure éliminée.L'utilisation de e oe�ient annulerait "l'e�et de dominane" d'une valeur. Unoe�ient de Jakknife généralisé et plus robuste à plusieurs valeurs extrêmes,peut être obtenu. Cependant, 'est une méthode oûteuse en alul et rarementutilisée (Laurie et al. [56℄).Le oe�ient de orrélation temporellePour surmonter les limites du oe�ient de orrélation de Pearson, le oe�ientde orrélation temporelle est utilisé, il réduit le oe�ient de orrélation dePearson aux di�érenes de premier ordre :

Cort(S1, S2) =

∑

i(u(i+1) − ui)(v(i+1) − vi)
√
∑

i(u(i+1) − ui)2
√
∑

i(v(i+1) − vi)2
. (3.8)ave Cort(S1, S2) appartenant à [−1, 1]. La valeur Cort(S1, S2) = 1 indiqueque S1 et S2 présentent une forme similaire. La valeur Cort(S1, S2) = −1signi�e que S1 et S2 ont des formes opposées. En�n, Cort(S1, S2) = 0 exprimeque les taux d'aroissement de S1 et S2 sont stohastiquement, linéairementindépendants, identi�ant ainsi des séries temporelles de formes di�érentes (nonsimilaires ni opposées). Notons que le oe�ient de orrélation de Pearson et dela orrélation temporelle font l'hypothèse d'un alignement r0 entre les sériestemporelles (i.e., absene de déalage temporel). Pour un alignement donné

r = ((ua1
, vb1), (ua2

, vb2), ..., (uam
, vbm

)) appartenant à M , une dé�nition plusgénérale du oe�ient de orrélation de Pearson et de la orrélation temporelleest donnée :
Cor(S1, S2) =

∑

i,i′(uai
− ua′

i
)(vbi

− vb′i
)

√

∑

i,i′(uai
− ua′

i
)2
√

∑

i,i′(vbi
− vb′i

)2
, (3.9)

Cort(S1, S2) =

∑

i(uai
− uai+1

)(vbi
− vbi+1

)
√
∑

i(uai
− uai+1

)2
√
∑

i(vbi
− vbi+1

)2
. (3.10)Les oe�ients Cor(S1, S2) et Cort(S1, S2) sont tout simplement notée Cor(r)et Cort(r) dans la suite.Coe�ient des rangs de SpearmanSoit S1 = (u1, ..., um) et S2 = (v1, ..., vm) deux séries temporelles, RS1

=(ρu1
,...,

ρum
) et RS2

=(ρv1
,..., ρvm

) deux séries dérivant respetivement la séquene desrangs des observations de S1 et S2 aux instants (t1, ..., tm) ; ave ρui
(resp.

ρvi
) le rang de la valeur ui dans S1 (resp. vi dans S2). Considérons une fon-tion de oût c(r) = 1 − 6

m(m2−1)

∑m
i=1(ρui

− ρvi
)2 dé�nie sur l'espae r0 =

((ρu1
, ρv1

), (ρu2
, ρv2

), ..., (ρum
, ρvm

)). La mesure de similarité fondée sur le oef-�ient de Spearman est dé�nie :
dR(S1,S2) = min

r∈{r0}
c(r) = c(r0) = 1 − 6

m(m2 − 1)

m
∑

i=1

(ρui
− ρvi

)2 (3.11)39



Chapitre 3. Mesures de proximité entre des séries temporellesIntroduisons maintenant trois mesures dédiées aux séries temporelles de petiteslongueurs. On dé�nit d'abord la distane qualitative qui ompare les étatsde variation proposée par Todorovski et al. [102℄, ensuite elle proposée parMöller-Levet et al. [68℄ utilisant les pentes pour omparer les formes entre sérieset en�n elles reposant sur des oe�ients de orrélation et d'indie proposéespar de Son et Baek [91℄.3.2.4 Proximité entre formes : approhes onurrentesLa distane qualitative de TodorovskiPour mesurer la proximité entre les formes des séries temporelles, Todorovski etal. [102℄ proposent une distane qualitative omparant les états de variation surtoutes les périodes [ti, tj]. Trois états sont onsidérés : aroissement (ui < uj),déroissane (ui > uj), et stable (ui ≈ uj). Soit q1(ui, uj), q2(vi, vj) les étatsde variation sur la période [ti, tj ] dans S1 et S2 respetivement. La distanequalitative Dq mesurant l'éart entre les formes de S1 et S2 est dé�nie :
Dq(S1, S2) =

m−1
∑

i=1

m
∑

j=i+1

2 · Diff(q1(ui, uj), q2(vi, vj))

m(m − 1)
(3.12)ave Diff(q1, q2) la fontion de dissimilarité mesurant l'éart entre deux étatsde variation (tableau 3.2).

q1

Diff(q1, q2) aroissement stable déroissanearoissement 0 0.5 1
q2 stable 0.5 0 0.5déroissane 1 0.5 0Tab. 3.2 � Dé�nition de la fontion Diff . Pour deux séries S1 et S2, l'éartentre un aroissement et une déroissane est égal à 1, alors que l'éart entreun aroissement (ou une déroissane) et un état stable est égal à 0.5.Le fateur 2

m(m−1)
normalise les valeurs de Dq dans l'intervalle [0; 1]. Dq omptele nombre de désaords entre les états de variation de S1 et S2. Elle est égaleà 0 si S1 et S2 ont les mêmes variations pour toutes les périodes [ti, tj]. Ladistane maximale de 1 est atteinte dans le as où S1 roit à haque fois que

S2 déroit et vise-versa. Notons que Dq suppose l'indépendane des observa-tions en impliquant toutes les paires d'instants (ti, tj). Dq sou�re ainsi de lamême limite que le oe�ient de orrélation de Pearson. La �gure 3.6, donnel'exemple de deux séries temporelles dont l'observation de S1 diminue lorsqueelle de S2 augmente sauf dans la période [t5, t6℄. Notons l'éhe de Dq à dé-terminer les deux formes omme opposées ave une valeur Dq(S1, S2) = 0.33.40



3.2. Mesures de proximités entre des séries temporellesRemarquons que, dans le as ou seules les paires d'instants onséutifs sontonsidérées, la valeur de la distane alulée est de 0.86, un résultat re�étantplus signi�ativement l'éart entre les deux formes.t=1 t=2 t=3 t=4 t=5 t=6 t=7 t=8
S1 0.80 0.90 0.10 0.50 0.55 -0.50 -0.10 -0.15
S2 0.70 0.50 0.80 0.60 0.40 -0.20 -0.30 -0.20Tab. 3.3 � La desription de deux séries opposées illustrant la limite de ladistane de Todorovski à mesurer la proximité entre la forme des séries tem-porelles.
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Fig. 3.6 � Deux séries S1 et S2 de formes opposées, ave Dq(S1, S2) = 0.33,illutrant la limite de la distane de Todorovski.Proximité entre formes par omparaison des pentes.Une série temporelle S = (u1, ..., um) observée aux instants (t1, ..., tm) peutêtre onsidérée omme une fontion linéaire par moreaux d'intervalles [ti, ti+1℄,(i = 1, ..., m − 1). La fontion linéaire entre les instants ti et t(i+1) est dé�niepar ui(t) = αit + βi, ti ≤ t ≤ t(i+1), où αi est la pente et βi est l'ordonnée àl'origine dé�nies par :
αi =

uti+1
− uti

ti+1 − ti
, (3.13)

βi =
ti+1uti − tiuti+1

ti+1 − ti
. (3.14)La proximité entre formes de deux séries S1 = (u1, ..., um) et S2 = (v1, ..., vm)peut être estimée en omparant les pentes dé�nies dans haque intervalle41



Chapitre 3. Mesures de proximité entre des séries temporelles[ti, ti+1℄. Möller-Levet et al. [68℄ déterminent la distane évaluant l'éart entreles formes des deux séries par :
dSTS(S1, S2) =

(

m−1
∑

i=1

(uti+1
− uti

ti+1 − ti
− vti+1

− vti

ti+1 − ti

)2) 1

2 (3.15)Elle orrespond à la somme des di�érenes au arré des pentes entre deux ins-tants onséutifs. Constatons que ette distane sou�re d'un problème d'éhelle.En e�et, la �gure 3.7 présente trois séries temporelles S1, S2 et S3 expli-quant e problème. Les séries S1 et S3 présentent les mêmes variations avedes amplitudes di�érentes. Tandis que S1 et S2 sont de formes opposées. Or
dSTS(S1, S2) = 5.3 et dSTS(S1, S3) = 6.4, e résultat traduit la limite de
dSTS à estimer la distane entre deux formes. Le passage à une standardi-sation des données permettra de résoudre e problème (�gure 3.7 droite), ave
dSTS(S1, S2) = 8.7 et dSTS(S1, S3) = 1.8 .
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Fig. 3.7 � À gauhe, représentation de trois séries S1, S2 et S3 ave
dSTS(S1, S3) = 6.4 et dSTS(S1, S2) = 5.3. À droite, le passage à une stan-dardisation des données donne dSTS(S1, S2) = 8.7 et dSTS(S1, S3) = 1.8.
Une alternative pour éviter le problème d'éhelle est de onsidérer l'angle or-respondant à la pente (Chen et Dai [13℄). À haque série S = (u1, ..., um) ontfait orrespondre le veteur θS = (θ1, ..., θm−1), où θi dé�ni l'angle de la droitereliant les deux observations ui et ui+1 par rapport à l'axe du temps, 'est à42



3.2. Mesures de proximités entre des séries temporellest=1 t=2 t=3 t=4 t=5 t=6 t=7
S1 0 1 0 0.5 0 1.5 0
S2 0 -1 0 -0.5 0 -1.5 0
S3 0 5 0 2 0 3 0Tab. 3.4 � Trois séries temporelles montrant la limite de la distane dSTS.dire :

θi = arctan
(ui+1 − ui

ti+1 − ti

)

, i = 1, 2, ..., m − 1 (3.16)Approhe de Son et BaekSoit deux séries temporelles S1 = (u1, ..., um) et S2 = (v1, ..., vm), pour dérirequalitativement leur évolution on dé�nit le veteur LSj ,i (j = 1, 2) par :
LSj ,i =







1 αi > 0,
−1 αi < 0,
0 αi = 0,

(3.17)où αi est la pente dé�nie plus haut. Il permet de déterminer l'indie A1,2estimant la onordane en forme des séries S1 et S2 :
A1,2 =

m−1
∑

i=1

I(LS1,i = LS2,i)/(m − 1) (3.18)où I(D) est égale à 1 si D est vrai et 0 sinon. L'indie A1,2 ∈ [0, 1℄ et omptele nombre d'intervalles de temps [ti, ti+1℄ dans lesquels S1 et S2 ont le mêmesens de variation. L'inonvénient ave et indie est que l'éart entre les va-leurs observées n'est pas onsidéré. Pour prendre en ompte e fateur, unealternative onsiste à dé�nir A∗
1,2 omme suit :

A∗
1,2 = (Cor(d1, d2) + 1)/2 (3.19)où Cor est la orrélation de Pearson, d1 = (d1,1, ..., d1,(m−1)), d2 = (d2,1, ..., d2,(m−1)),

d1,i = ui+1 − ui et d2,i = vi+1 − vi.L'instant où les séries temporelles atteignent le maximum ou le minimum desmesures observées peut être apital dans ertaines appliations (e.g., étude duyle ellulaire). Soient TS
max
j et TS

min
j (j = 1, 2) représentant respetivementes instants. Pour indiquer si les minimum et/ou maximum sont identi�és oupas aux mêmes instants entre S1 et S2, un deuxième indie M1,2 est dé�ni :

M1,2 =







1 si T min
S1

= Tmin
S2

et Tmax
S1

= Tmax
S2

,
0.5 si T min

S1
= Tmin

S2
ou Tmin

S1
= Tmin

S2
,

0 si T min
S1

6= Tmin
S2

et Tmax
S1

6= Tmax
S2

.
(3.20)43



Chapitre 3. Mesures de proximité entre des séries temporellesDe même, une alternative à M1,2, exprimant le rapprohement en terme d'ins-tants max/min des observations est M∗
1,2 :

M∗
1,2 = 1 − |Tmin

S1
− Tmin

S2
|+|Tmax

S1
− Tmax

S2
|

2(m − 1)
(3.21)Son et Baek [91℄ proposent quatre mesures de proximité, entre séries tempo-relles, qui reposent sur les oe�ients de orrélation de Pearson, des rangsde Spearman et des indies dé�nis i-dessus. Les quatre mesures de proximité

Y R1
1,2 , Y R2

1,2 , Y S1
1,2 , Y S2

1,2 entre les séries S1 et S2 sont omposées haune d'unoe�ient de orrélation et de deux indies :
Y R1

1,2 = ω1R
∗
1,2 + ω2A1,2 + ω3M1,2, (3.22)

Y R2
1,2 = ω1R

∗
1,2 + ω2A

∗
1,2 + ω3M

∗
1,2, (3.23)

Y S1
1,2 = ω1S

∗
1,2 + ω2A1,2 + ω3M1,2, (3.24)

Y S2
1,2 = ω1S

∗
1,2 + ω2A

∗
1,2 + ω3M

∗
1,2, (3.25)ave R∗

1,2 = (R1,2 + 1)/2 et S∗
1,2 = (S1,2 + 1)/2, où R1,2 et S1,2 représentantrespetivement les oe�ients de orrélation de Pearson et de Spearman entreles deux séries S1 et S2 ; ωk ∈ [0, 1℄ est le oe�ient de pondération du kiemefateur omposant la mesure ave ∑3

k=1 ωk = 1. Dans leurs travaux, Son etBaek ont montré que les mesures Y R1
i,j et Y S1

i,j sont préférables aux mesures
Y R2

i,j , Y S2
i,j et aux oe�ients de orrélation onventionnels. Ils reommandentleur utilisation dans les appliations.3.2.5 Mesures de proximité alliant forme et valeursSelon les dé�nitions i-dessus (Setions 3.2.2, 3.2.3), à haque alignement rorrespond une fontion de oût fondée sur les valeurs c(r) et une fontion deoût fondée sur la forme (Cort(r) ou Cor(r)) notée Co(r). Pour une mesurede proximité ouvrant simultanément les éarts entre les formes et les valeursdes séries, on introduit la fontion de out ck(r) :

ck(r) = f(Co(r)).c(r). (3.26)où f(x) est une fontion de réglage exponentielle :
f(x) =

2

1 + exp(kx)
, k > 0. (3.27)Le paramètre k dé�nit les ontributions relatives des omposantes forme etvaleurs à ck(r). Pour une fontion de oût ck(r) ne ouvrant que la omposantevaleurs (-à-d, en ignorant la omposante forme), k est �xé à 0 et ck=0(r) =

c(r). Pour k ≥ 6, ck=6(r) omprend totalement la omposante forme. Ainsi,si Co(r) = 1, alors ck=6(r) = 0, signi�ant que si deux séries temporelles sontde formes similaires, la fontion de oût est réduite à zéro, quelle que soit la44



3.2. Mesures de proximités entre des séries temporellesvaleur de c(r). Si Co(r) = −1, alors ck=6(r) = 2c(r), orrespondant à unepénalisation de fateur 2 dans le as de séries temporelles de formes opposées.En�n, si Co(r) = 0, alors ck=6(r) = c(r), indiquant que dans le as de sériestemporelles de formes di�érentes (non similaires ni opposées), la fontion deoût ck(r) se résume à la seule information disponible l'éart en valeur c(r).La �gure 3.8 montre l'e�et du réglage en fontion du paramètre k.
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Fig. 3.8 � L'e�et du réglage en fontion de k.Basée sur ck(r) et sur un sous-ensemble d'alignements R ⊂ M , une formegénérale de l'indie de dissimilarité adaptative ouvrant simultanément leséarts entre les formes et les valeurs des séries est proposée :
Dk(S1, S2) = min

r∈R
ck(r) = min

r∈R
(f(Co(r)).c(r)) k > 0 (3.28)Par exemple, pour k = 0, Co(r) = Cort(r) et |Cort| = 1, la proximité entreforme ontribue 0% à Dk tandis que la proximité en valeurs ontribue 100% à

Dk. Pour k = 2 et |Cort| = 1, 76.2% sont ontribués par la proximité en formeontre 23.8% pour les valeurs. Le tableau 3.5 résume, dans le as de formessimilaires ou opposées mesurées par le oe�ient de orrélation temporelle(Cort=1), les ontributions en forme et en valeurs à Dk.Distane Eulidienne étendue alliant forme et valeursPour R = {r0}, Co(r) = Cort(r), et c(r) = (
∑m

i=1(ui − vi)
2)

1

2 , l'indie dedissimilarité adaptative Dk dé�nit une extension de la distane Eulidienne,notée DEk, ouvrant les omposantes forme et valeurs :
Dk(S1, S2) = DEk = ck(r0) = f(Cort(r0)).

(

m
∑

i=1

(ui − vi)
2
)

1

2 (3.29)45



Chapitre 3. Mesures de proximité entre des séries temporellesContribution en forme Contribution en valeurs(%) (%)
k = 0 0 100
k = 1 46.2 53.7
k = 2 76.2 23.8
k = 3 90.5 9.4
k ≥ 6 ; 100 ; 0Tab. 3.5 � Contribution de la proximité en valeurs et en forme à Dk,pour|Cort| = 1.Dynami time warping étendue alliant forme et valeursPour R ⊂ M , Co(r) = Cort(r) et c(r) =

∑m
i=1 |uai

−vbi
|, Dk donne une exten-sion de la dynami time warping, notée DTWk, pour ouvrir simultanémentles omposantes forme et valeurs :

Dk(S1, S2) = DTWk = min
r∈R

(

f(Cort(r)).

m
∑

i=1

|uai
− vbi

|
) (3.30)L'exemple donné dans la Figure 3.4 illustre le suès de DEk=6 et DTWk=6 àmesurer la proximité entre les formes des séries, en désignant S1 plus prohede S3 que de S2, ave DEk=6(S1, S3) = 0.11 < DEk=6(S1, S2) = 4.72 <

DEk=6(S2, S3) = 24.08, et DTWk=6(S1, S3) = 0.20 < DTWk=6(S1, S2) =
1.13 < DTWk=6(S2, S3) = 12.52.Le tableau 3.6 résume, dans un adre uni�é, les prinipales mesures de proxi-mité dé�nies i-dessus.3.3 Caratéristiques des pro�ls d'expression degènes au ours du yle ellulaireL'analyse des séries temporelles issues des pues à ADN a pour objetif d'iden-ti�er des séquenes d'évènements moléulaires qui s'étalent dans le temps. Ons'intéresse en partiulier à elles assoiées au yle ellulaire. Les gènes quiy sont étudiés ont tous la même durée d'observation. Deux aspets rendentl'analyse de es séries partiulière. D'une part, les instants d'éhantillonnagene sont en général pas réguliers. D'autre part, es séries ont peu d'observations.En e�et, plus de 80% des séries ont une longueur inférieure ou égale à 8 (Ernstet al. [27℄). À es partiularités, s'ajoutent, pour ertains gènes observés, desomportements périodiques.Sur la base des données observées au ours du yle ellulaire, des méthodesd'estimation de la densité spetrale ont été employées pour identi�er les gènes46



3.4. Mesures de proximité entre des pro�ls d'expression de gènesType Ensemble des Valeurs Forme Mesure de proximitéalignements : R font-oût : c(r) font-oût : Co(r)

R ⊂ M
m
∑

i=1

|uai
− vbi

| - dDtw = min
r∈R

m
∑

i=1

|uai
− vbi

|Valeurs R = {r0}
(

m
∑

i=1

(ui − vi)
2
) 1

2 - dE = c(r0) =
(

m
∑

i=1

(ui − vi)
2
) 1

2

R = {r0}
m
∑

i=1

|ui − vi| - dM = c(r0) =
m
∑

i=1

|ui − vi|

R ⊂ M
m

max
i=1

|uai
− vbi

| - dF = min
r∈R

(

m
max
i=1

|uai
− vbi

|

)

R = {r0} - 1 − Cor(r) dCor = Co(r0) = 1 − Cor(r0)Forme R = {r0} - 1 − Cort(r) dCort = Co(r0) = 1 − Cort(r0)
R ⊂ M - 1 − Cor(r) dCor = min

r∈R
(1 − Cor(r))

R ⊂ M - 1 − Cort(r) dCort = min
r∈R

(1 − Cort(r))

R = {r0}
(

m
∑

i=1

(ui − vi)
2
) 1

2
Cor(r) DECor

k = f(Cor(r0)).(
m
∑

i=1

(ui − vi)
2)

1

2Valeurs R = {r0}
(

m
∑

i=1

(ui − vi)
2
) 1

2

Cort(r) DECort
k = f(Cort(r0)).(

m
∑

i=1

(ui − vi)
2)

1

2et R ⊂ M
m
∑

i=1

|uai
− vbi

| Cor(r) DTW Cor
k = min

r∈R

(

f(Cor(r)).
m
∑

i=1

|uai
− vbi

|

)forme R ⊂ M
m
∑

i=1

|uai
− vbi

| Cort(r) DTW Cort
k = min

r∈R

(

f(Cort(r)).
m
∑

i=1

|uai
− vbi

|

)Tab. 3.6 � Les prinipales mesures de proximité entre des séries temporelles,dans un adre uni�é.qui s'expriment périodiquement. Spellman et al. [94℄ et Whit�eld et al. [106℄ont e�etué une transformation de Fourier sur des données éhantillonnéesave di�érentes méthodes de synhronisation, sous l'hypothèse que le signaldu yle ellulaire est une sinusoïde unique. Wihert et al. [107℄ ont appliquéle périodogramme moyenné et le test de Fisher pour déteter les phénomènespériodiques et les distinguer des proessus purement aléatoires. Ahdesmäki etal. [2℄ ont mis en ÷uvre une proédure de test de périodiité en supposant queles bruits sont non gaussiens. La majorité de es travaux ont porté sur desséries temporelles d'expression de gènes éhantillonnées de façon régulière.Pour l'étude du transriptome du yle ellulaire, les ellules sont synhroni-sées à partir d'une phase puis observées sur un, deux voir trois yles ellulairesonséutifs. Au ours de l'observation des niveaux d'expression, ertaines a-ratéristiques spéi�ques peuvent varier pendant le proessus de la divisionellulaire : amplitude initiale �utuant d'un gène à l'autre, atténuation d'am-plitude au ours des yles, e�ets de tendane, et...3.4 Mesures de proximité entre des pro�ls d'ex-pression de gènesEn général, l'analyse des gènes s'intéresse plus à la forme des pro�ls d'expres-sion. Celle-i ontient des informations sur la progression de l'expression du47



Chapitre 3. Mesures de proximité entre des séries temporellesgène. La proximité entre gènes peut être dé�nie omme la proximité en formede leurs pro�ls assoiés, et peut être mesurée de di�érentes manières. Dans lasetion préédente, nous avons présenté di�érentes tehniques pour appréierla forme des pro�ls et toutes ont été appliquées sur des données d'expressionde gènes.Dans Balasubramaniyan et al. [4℄, on s'interesse aux pro�ls présentant dessous-séquenes de formes similaires. La proximité est mesurée uniquement surdes sous-séquenes et pas sur l'intégralité du pro�l. Dans ette situation, deuxgènes sont prohes s'ils présentent deux sous-séquenes prohes. Les auteursproposent une mesure de proximité qui repose sur le oe�ient de orrélationdes rangs de Spearman. Toutefois, les méthodes fondées sur les rangs induisentune perte d'information qui peut entraîner une mauvaise interprétation desproximités entre gènes. Elles ne font pas de distintion entre les di�érenessigni�atives des bruits : un petit aroissement dû à du bruit dans une ourbeassez lisse peut avoir le même rang qu'un évènement signi�atif aratérisépar un pi. Un autre oe�ient qui est utilisé est elui de Jakknife. Heyer etal. [41℄ l'ont introduit dans l'analyse de lassi�ation des données d'expressionde gènes pour réduire l'in�uene des valeurs aberrantes. Mais, e oe�ientne onsidère pas la struture temporelle des données puisqu'il repose sur leoe�ient de Pearson. Dzeroski et al. [24℄ applique la distane qualitative deTodorovski, dans le adre d'une lassi�ation préditive qui ombine lassi�-ation (non supervisée) et des méthodes de prédition pour pro�ls temporelsde gènes, a�n de onstruire des groupes homogènes. Möller-Levet et al. [68℄estiment la proximité des gènes par la méthode de omparaison des pentes.Cette méthode néessite une standardisation des données qui est intéressantelorsque la forme des pro�ls est la seule aratéristique importante pour di�é-renier les gènes. Mais, son appliation ne permet pas de distinguer les gènesa�etés par les bruits environnants des gènes qui varient beauoup entre lesdi�érents instants. Signalons que toutes es approhes se foalisent uniquementsur la forme des pro�ls en ignorant l'information sur les éarts en amplitudedes niveaux d'expression.D'autre part, les mesures de proximité ne onsidérant que les di�érenes d'am-plitude telles que la distane Eulidienne ou de Manhattan ne donnent auuneinformation sur la forme des pro�ls de gènes. La forme intervient plus pour laDTW, bien qu'elle soit fondée sur les valeurs. Elle permet, en e�et, de prendreen ompte le déalage temporel qui peut rapproher les formes similaires. Ce-pendant, dans le as de l'analyse des données d'expression de gènes au oursdu yle ellulaire, l'information herhée est loale : on veut regrouper lesgènes qui font un pi d'expression dans une phase donnée, ils sont alors ara-téristiques de ette phase. L'utilisation de la DTW pourrait assoier des gènesaratérisant des phases di�érentes.Bien que l'amplitude d'expression ne soit pas un fateur ritique pour dé-48



3.5. Conlusionterminer des groupes de gènes, son information est utile et doit être prise enompte lorsque l'on ompare les formes des pro�ls. Dans e ontexte, Kim etal.[52℄ opèrent une transformation des données tenant ompte de l'informationsur la forme par une nouvelle représentation dans un espae de plus grande di-mension. Au lieu de travailler sur des pro�ls ave n instants reliés entre eux, ilstravaillent ave des points dans un espae de dimension n(n + 1)/2 onstituéspar les éarts des nivaux d'expression entre les di�érents instants. Ils alulentalors une distane du Chi2 par rapport à une estimation des paramètres de esniveaux d'expression. Cette approhe fournit de bons résultats mais néessiteune onnaissane a priori sur la distribution des données.3.5 ConlusionDans ette partie, nous avons présenté trois types de mesures de proximitépour les séries temporelles. Le premier type de mesures est fondé sur les va-leurs des séries. Il est approprié d'utiliser la distane Eulidienne ou elle deManhattan dans le as de données n'inluant pas de déalage temporel. Parailleurs, dans le as de présene de déalage temporel, il est onseillé d'utiliserla DTW ou la distane de Fréhet. Le deuxième type de mesures repose sur laforme des séries et est prinipalement à utiliser pour l'analyse de pro�ls tempo-rels d'expression de gènes. Cependant, il nous semble intéressant d'introduireà la fois les informations sur les éarts en forme et en valeurs, a�n d'avoirune analyse plus pertinente des données. Cei onstitue l'objet du troisièmetype de mesures que nous avons développé inluant simultanément la proxi-mité en forme et en valeurs des séries temporelles. Ces mesures dépendent d'unparamètre qui dé�nit les ontributions relatives des omposantes forme et va-leurs. Dans le hapitre suivant, elles seront utilisées pour l'analyse des sériestemporelles d'expression de gènes au ours du yle ellulaire. Une étape d'ap-prentissage y sera introduite a�n de saisir les proportions ontribuées par lesdeux omposantes a�n d'estimer la mesure de proximité appropriée à utiliser.
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Chapitre 3. Mesures de proximité entre des séries temporelles
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4Analyse des gènes au ours duyle ellulaire
Sommaire4.1 Intêret de l'étude du yle ellulaire . . . . . . . . 514.2 Approhe onventionnelle . . . . . . . . . . . . . . 544.2.1 Classement des gènes yliques . . . . . . . . . . . . 544.2.2 Reherhe de pro�ls types . . . . . . . . . . . . . . . 554.3 Approhe adaptative . . . . . . . . . . . . . . . . . 554.4 Appliations et analyses omparatives . . . . . . . 564.4.1 Modèle aléatoire pour la omparaison de métriques . 574.4.2 Gènes périodiquement exprimés dans les ellules �-broblastiques humaines HeLa [106℄ . . . . . . . . . . 654.4.3 Gènes périodiquement exprimés dans les ellules duaner du sein MCF-7 [63℄ . . . . . . . . . . . . . . . 774.5 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
4.1 Intêret de l'étude du yle ellulaireGrâe au méanisme de la division ellulaire, les milliers de ellules qui dispa-raissent haque jour, hez l'organisme d'un adulte, sont remplaées dans er-tains tissus par de nouvelles ellules. Ce méanisme est un proessus omplexe,régulé par l'intervention de nombreuses protéines permettant la suession desdi�érentes étapes du yle ellulaire. Toutefois, la perte de régulation onduità une prolifération anarhique des ellules (e.g., aner), entraînant des al-térations atastrophiques du gènome. Elle est provoquée par l'apparition des51



Chapitre 4. Analyse des gènes au ours du yle ellulairetumeurs orrespondant à une ampli�ation de proto-onogènes (gènes ativa-teurs du yle ellulaire) ou à la perte d'anti-onogènes (gènes suppresseurs detumeur qui freinent le yle ellulaire).La onnaissane des gènes impliqués dans la régulation et leurs fontions de-vrait permettre une meilleure ompréhension du méanisme de la division el-lulaire. Elle onstitue un point entral pour l'étude de ertaines maladies (hé-réditaires, anéreuses,...) et permet, entre autre, de fournir des outils pourfaire fae à elles-i. C'est pourquoi l'étude de la régulation du yle ellu-laire est néessaire. Dans e but, de nombreux herheurs se sont intéressés àl'étude de l'expression des gènes au ours du yle ellulaire (e.g., Cho et al.[15℄, Spelleman et al. [94℄, Zhu et al. [117℄, Whit�eld et al. [106℄, Pramila etal. [80℄, Liu et al. [60℄, Oliva et al. [74℄, Bar-Joseph et al. [6℄, C�te et al. [18℄,...).L'analyse des données d'expression pendant le yle de division ellulaire viseà identi�er, dans une première étape, les gènes présentant des pro�ls d'expres-sion périodiques (gènes yliques). En e�et, ertains gènes s'expriment forte-ment pendant une phase spéi�que du yle ellulaire. Lorsque leurs niveauxd'expression sont suivis durant plusieurs yles onséutifs, leurs pro�ls d'ex-pression sont périodiques. La �gure 4.1 montre l'expression du gène yliqueCCNE1 (yline E1) observé au ours des trois premiers yles ellulaires aprèssynhronisation d'une population ellulaire HeLa (Whit�eld et al. [106℄). No-tons ertaines aratéristiques spéi�ques aux pro�ls d'expression de gènes auours du yle ellulaire. L'amplitude initiale des niveaux d'expression varied'un gène à un autre, des atténuations d'amplitude au ours des di�érentsyles et des e�ets de tendane sont observés sur les pro�ls d'expression, enplus les périodes du yle di�èrent selon les types de ellules onsidérés...Les gènes yliques sont, en général, impliqués dans le ontr�le du yle dela division ellulaire. Les premières études de l'évolution du transriptome auours du yle ellulaire ont été réalisées hez la levure Saharomyes ere-visiae. Cho et al. [15℄ identi�ent des gènes yliques en visualisant les pro�lsd'expression périodiques. Plus tard, Spellman et al. [94℄ utilisent trois mé-thodes de synhronisation di�érentes pour générer trois autres ensembles dedonnées du yle ellulaire. Ils déterminent des gènes yliques sur la base deleur orrélation ave des gènes yliques onnus et sur la moyenne des résultatsobtenus à partir de transformés de Fourier. Des études similaires ont ensuite étée�etuées sur des �broblastes humains (Cho et al. [16℄, Whit�eld et al. [106℄).Plus réemment, Bar-Joseph et al. [6℄ identi�ent des gènes yliques dans les�broblastes primaires de prépue humain, C�te et al. [18℄ examinent des gènesyliques dans des ultures de hampignons pathogènes humains Candida albi-ans, en utilisant une approhe fondée sur l'analyse spetrale. Les nombres degènes étudiés et de gènes yliques impliqués dans les exemples préités sontrésumés dans le tableau 4.1. La détetion des gènes yliques est largementabordée dans la littérature. L'analyse qui nous préoupe se foalisera don52



4.1. Intêret de l'étude du yle ellulaire
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Fig. 4.1 � Pro�l d'expression du gène ylique CCNE1 (yline E1) observésur une période de 46 heures après synhronisation orrespondant à trois ylesellulaires. Ce gène s'exprime fortement pendant la transition G1/S de l'inter-phase du yle ellulaire. Chaque phase de yle est délimitée par les traitsvertiaux et annotée par G1, S, G2 ou M .sur es gènes yliques, le but onsistant à déterminer des groupes de gènesaratéristiques des di�érentes phases du yle ellulaire (-à-d regrouper desgènes ave des pis d'expression élévés dans une même phase du yle ellu-laire).Auteurs Espèe Type Nbr de gènes Nbr de gènes Méthodes utiliséesellulaire étudiés yliquesCho et al. [15℄ levure - 6220 416 visualisationSpellman et al. [94℄ levure - ∼ 6200 800 transformé de FourierCho et al. [16℄ humain �broblastes 40.000 731 transformé de FourierWhit�eld et al. [106℄ humain �broblastes ∼ 29.621 850 transformé de FourierBar-Joseph et al. [6℄ humain �broblastes - 480 transformé de Fourierde prépueC�te et al. [18℄ humain hampignons 50.000 494 analyse spetralepathogènesTab. 4.1 � Exemples d'études e�etuées sur la levure et l'espèe humaine pourl'identi�ation de gènes yliques.Par ailleurs, lors d'une expériene au ours du yle ellulaire, les herheurs sesont intéressés à séletionner des gènes pertinents ave des pro�ls de réponse-type, dont la forme peut être prédé�nie ou pas (Peddada et al. [78℄).Pour le regroupement des gènes yliques et la séletion de gènes pertinents, desméthodes paramétriques et des méthodes à base de distane sont employées,a�n de di�érenier les gènes selon les phases du yle ellulaire ou de déteterdes gènes de pro�ls types. Dans le adre des méthodes à base de distane,le regroupement ou la détetion des gènes est fondé sur des pro�ls hoisis apriori. À e jour, le regroupement de l'ensemble des gènes yliques aratéri-sant haque phase ou transition de phase du yle ellulaire est a priori basé53



Chapitre 4. Analyse des gènes au ours du yle ellulairesur un ensemble de gènes de référene. Chaque gène étudié est a�eté à laphase ou transition de phase orrespondant au groupe de gènes de référenele plus similaire. Cette approhe lassique sou�re de deux limites. D'une part,les mesures de proximité les plus ouramment utilisées entre pro�ls d'expres-sion de gènes sont sans fondement (distane eulidienne, distane fondée surle oe�ient de orrélation de Pearson,...). D'autre part, dans la littérature iln'y a pas de onsensus quant à l'ensemble de gènes de référene à onsidérer.De même, pour la détetion de pro�ls de gènes pertinents, des pro�ls typessont prédé�nis. La prinipale limite de ette approhe est le très faible nombrede gènes séletionnés (quelques dizaines parmi les milliers de gènes étudiés).Dans e hapitre, notre but est de proposer une approhe adaptative, baséesur la mesure de proximité développée dans le � 3.2.5 du hapitre préédent.Elle nous permet d'identi�er les phases de pi d'expression des gènes étudiésou de déteter des pro�ls de gènes pertinents, ensuite proposer un nouvel en-semble de gènes de référene validé par une onnaissane biologique. La suitede e hapitre s'artiule omme suit : la setion suivante présente l'approheonventionnelle pour le regroupement et la séletion de gènes. Nous présen-tons ensuite les di�érentes étapes de l'approhe adaptative, fondée sur uneméthode de lassi�ation des gènes, dans la setion 4.3. En�n, l'appliationdes approhes et des études omparatives sont e�etuées dans la setion 4.4.4.2 Approhe onventionnelle4.2.1 Classement des gènes yliquesL'objetif du lassement onsiste à regrouper les gènes de même niveau d'ex-pression à un instant donné du yle ellulaire (phase ou transition de phase).Dans e ontexte, des approhes paramétriques et des approhes à base dedistanes sont adoptées.La première de es approhes onsiste à estimer l'angle orrespondant à laphase de pi d'expression des gènes en modélisant leurs niveaux d'expression.Par exemple, dans Cheng et Li [14℄, le niveau d'expression xt d'un gène observéà l'instant t (t = 1, ..., p) est formulé par :
xt = αcos

(

2π
t − φ

T

)

+ ǫt (4.1)où α est une ontante positive, T la période du yle ellulaire du gène et
φ l'angle orrespondant à la phase de pi d'expression du gène qui peut êtreestimée par la formule :

φ̂ = arg min
φ

p
∑

t=0

(

xtcos
(

2π
t − φ

T

)) (4.2)La prinipale limite à estimer la phase de pi d'expression élévé d'un gène,par la méthode fondée sur un modèle, réside dans la non prise en ompte de54



4.3. Approhe adaptativeertaines aratéristiques spéi�ques aux pro�ls d'expression de gènes au oursdu yle ellulaire évoquées plus haut.La seonde approhe est fondée sur un ensemble de gènes de référene ex-primés dans les di�érentes phases ou transitions de phases du yle ellulaire(e.g., Whit�eld et al. [106℄, Bar-Joseph et al. [6℄). Chaque gène ylique esta�eté à la phase du groupe de gènes de référene auquel il est le plus orrélé.Cette approhe lassique sou�re de deux limites. D'une part, la mesure deproximité utilisée est souvent fondée sur le oe�ient de orrélation de Pear-son, inadapté pour la omparaison des pro�ls temporels d'expression de gène(c.f. � 3.2.3). D'autre part, dans la littérature, il n'y a pas de onsensus quantà l'ensemble des gènes de référene à onsidérer (cf. setion 4.4.2), ainsi quele nombre de phases à utiliser. Dans Whit�eld et al. [106℄, 5 phases et tran-sitions de phases G1, G1/S, G2, G2/M et M/G1 ont été onsidérées, tandisque Bar-Joseph et al. [6℄ n'en ont pris en ompte que 4 (G1/S, G2, G2/M et
M/G1) pour le même jeu de données. L'identi�ation des phases d'expressiondes gènes dépend des gènes de référene initialement hoisis.4.2.2 Reherhe de pro�ls typesPeddada et al. [78℄ proposent une approhe adho qui repose sur un ensemblede pro�ls prédé�nis pour déteter des pro�ls d'expression de gènes de réponse-type. Chaque pro�l prédé�ni est représenté par un ensemble d'inégalités entreles valeurs d'expression estimées à des instants ritiques. Par exemple, un pro�lprésentant un aroissement monotone sur l'ensemble des instants {t1, t2,..., tp}est dé�ni par :

{µt1 6 µt2 6 ... 6 µtp} (4.3)ave µti la valeur de l'expression estimée à l'instant ti. Un pro�l prédé�niylique ave des minima aux instants t1, tj , et tp et des maxima aux instants
ti et tk est dé�ni par :
{µt1 6 ... 6 µti > µti+1

> ... > µtj 6 µtj+1
6 ... 6 µtk > µtk+1

> ... > µtp}(4.4)Pour haque pro�l prédé�ni (i.e., haque ensemble d'inégalités), une proé-dure d'inférene sous ontrainte d'ordre est utilisée pour estimer les valeursd'expression de haque gène, a�n que elles-i véri�ent les ontraintes d'ordredé�nies par l'ensemble des inégalités. Chaque gène est alors a�eté au pro�lprédé�ni le plus onvenable. Notons que ette proédure peut aboutir à desgènes de très petites valeurs d'expression sur tous les instants. Dans e as, ilssont retirés et ne seront pas lassés.4.3 Approhe adaptativeL'identi�ation des phases d'expression forte des gènes et la séletion de pro-�ls types au ours du yle ellulaire sont réalisées par des approhes para-55



Chapitre 4. Analyse des gènes au ours du yle ellulairemétriques et des approhes à base de distanes. Ces approhes sou�rent deertaines limites notamment le manque de onsidération de ertaines ara-téristiques spéi�ques des pro�ls temporels d'expression de gènes (pour lesapprohes paramétriques), le hoix sans onsensus de gènes de référene et surl'utilisation d'une mesure de similarité naïve (sans fondement).Sous e rapport, nous développons une lassi�ation adaptative des pro�lsd'expression de gènes. Son but est d'apprendre d'abord la mesure de proxi-mité à utiliser (Dk, présentée dans le � 3.2.5) inluant la forme et les valeursdes pro�ls des gènes, ensuite séletionner par une méthode non superviséeun ensemble de gènes de référene (ou un ensemble de gènes pertinents) validépar une onnaissane biologique. Elle permet notamment d'identi�er les phasesde pi d'expression des gènes étudiés. Nous proposons d'utiliser l'algorithmePAM (Partitioning Around Medoïds) pour la proédure de lassi�ation. Il estpréféré à l'approhe lassique des K-means pour plusieurs raisons. Il est plusrobuste aux valeurs aberrantes qui sont nombreuses dans les données d'expres-sion de gènes. PAM permet une analyse détaillée de la partition en fournissantdes indies permettant d'appréier la qualité des lasses ainsi que des gènes.En e�et, PAM mesure la silhouette width (sw) de haque gène, 'est un indi-ateur de on�ane sur l'appartenane d'un gène par rapport à sa lasse. Pourplus de détails sur l'algorithme PAM voir Kaufman et Rousseuw [50℄. Pour unnombre de lasses �xé N , la lassi�ation adaptative fondée sur Dk onsisteà exéuter l'algorithme PAM pour k allant de 0 (Dk totalement basé sur lesvaleurs) à 6 (Dk totalement basé sur la forme). Cei permet d'apprendre lavaleur k∗ qui fournit la partition optimale PN,k∗ selon des ritères prédé�nis.La valeur k∗ donne la meilleure ontribution des proximités en valeurs et enforme à Dk∗ . Pour le nombre de lasses variant de 1 à N , e proessus estrépété pour haque valeur du nombre de lasses a�n de déterminer PN∗,k∗.Pour des �ns d'analyse omparative ave des méthodes de lassement repo-sant sur des gènes de référene, nous proposons notre tehnique de lassementadaptatif fondée sur l'apprentissage d'une mesure appropriée Dk. L'algorithmedes K plus prohes voisins ou K −NN (K Nearest Neibghbor) est utilisé pourlassi�er les gènes. Le lassement adaptatif onsiste à exéuter l'algorithme delassement pour k allant de 0 à 6 a�n d'apprendre la mesure Dk appropriéeselon un ritère prédé�ni.4.4 Appliations et analyses omparativesCette setion présente trois appliations portant sur la lassi�ation ou le las-sement de pro�ls temporels d'expression de gènes au ours du yle ellulaire.La première appliation présente un modèle aléatoire pour les pro�ls temporelsd'expression de gènes au ours du yle ellulaire. Nous étudions l'e�aité dequatre mesures de proximité à lasser ou lassi�er des gènes yliques. Dans la56



4.4. Appliations et analyses omparativessuite, nous onfrontons des approhes onventionnelles à notre approhe adap-tative fondée sur l'apprentissage de la métrique Dk développée en setion 3.2.5.La seonde appliation est d'analyser des données transriptomiques oner-nant la prolifération des ellules humaines HeLa, nous omparons nos résultatsà l'approhe onventionnelle fondée sur le oe�ient de orrélation (Whit�eldet al. [106℄). La troisième appliation onsiste à analyser des données trans-riptomiques provenant de ellules anéreuses du sein humain MCF-7 (Lo-benhofer et al. [63℄). L'approhe adaptative de la lassi�ation est omparée àl'approhe adho proposée par Peddada et al. [78℄. Nous présentons égalementles disussions des prinipaux résultats obtenus.4.4.1 Modèle aléatoire pour la omparaison de métriquesDans ette partie, notre objetif est d'étudier l'e�aité de quatre mesures ma-jeures : δE , Cor, Cort et Dk pour la lassi�ation et le lassement des pro�lstemporels d'expression de gènes. Cette étude est menée sur un jeu de donnéestemporelles simulé sur la base d'un modèle alèatoire "random-periods" (Liu etal.[60℄). Ce modèle tient ompte des aratérisques prinipalement observéessur les pro�ls de gènes du yle ellulaire : l'amplitude initiale du pro�l, lapériode du pro�l, l'atténuation des amplitudes dans la longueur du temps etles e�ets de tendane. L'analyse des résultats d'une lassi�ation adaptativeest basée sur trois ritères : la silhouette width moyenne d'une partition notée
asw, le ratio standart wbr = intra

inter
et l'indie de Rand orrigé (RI) (Hubert etArabie [42℄). Les résultats des lassements adaptatifs se reposent sur les tauxd'erreur des gènes mal lassi�és.Simulation des pro�ls d'expression périodiquesNous utilisons des pro�ls simulés, générés sur la base du modèle de regressionnon-linéaire proposé par Liu et al.[60℄. Ce modèle permet de simuler l'atténua-tion des amplitudes de l'expression des gènes liée aux variations stohastiquesau ours des di�érentes phases du yle ellulaire. La fontion sinusoïdale a-ratérisant la périodiité des expressions est :

f(t, θg) = ag + bgt +
Kg√
2π

∫ +∞

−∞

cos(
2πt

Texp(σz)
+ Φg)exp(−z2

2
)dz (4.5)où θg = (Kg, T, σ, Φg, ag, bg) est spéi�que du gène g. Le paramètre Kg repré-sente son amplitude initiale, T est la durée du yle ellulaire. Le paramètre

σ ontr�le le taux d'atténuation des amplitudes au ours des di�érents yles,
Φg orrespond à la phase du yle ellulaire où le gène est le plus exprimé.Les paramètres ag et bg (l'ordonnée à l'origine et la pente, respetivement)ontr�lent les tendanes des pro�ls. La �gure 4.2 illustre la progression desexpressions de gènes au ours des 5 phases et transitions de phase G1/S, S,
G2, G2/M et M/G1. Nous allons utiliser le terme phase de manière génériquepour parler de "phase" et "transition de phase" dans tout e qui suit. 57



Chapitre 4. Analyse des gènes au ours du yle ellulaire
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Fig. 4.2 � Progression de l'expression des gènes durant les 5 phases G1/S, S,
G2, G2/M et M/G1.Protoole de simulationBasé sur e modèle et les valeurs des paramètres spéi�ées dans Liu et al.[60℄,quatre expérienes sont menées pour étudier la façon dont haque mesure deproximité onsidère les variations d'expression de gènes. La première expé-riene génère des pro�ls ave une variation observée uniquement au niveau del'amplitude initiale Kg variant dans [0.34, 1.33℄. La seonde expériene inlutune atténuation des amplitudes σ évoluant dans [0.054, 0.115℄. La troisièmeexpériene inlut les e�ets de tendane bg ∈ [−0.05, 0.05] et ag ∈ [0, 0.8] etenlève les e�ets de σ. En�n la quatrième expériene simule des pro�ls ave unevariation simultanée des paramètres Kg, σ, ag, bg dans les mêmes intervalles58



4.4. Appliations et analyses omparativesque préédemment. La valeur d'un paramètre est prise de manière aléatoiredans l'intervalle auquel il appartient. L'évolution des pro�ls est suivi sur 3yles ellulaires, T est �xé à 15 heures pour toutes les simulations et Φgprend les valeurs 0, 5.190, 3.823, 3.278 et 2.459 pour la génération respetivedes 5 phases G1/S, S, G2, G2/M et M/G1. La �gure 4.3 montre les variationsproduites dans les quatre expérienes pour les gènes exprimés dans la phase
G1/S. La spéi�ation des paramètres du modèle des quatre expérienes estrésumée dans le tableau 4.2. Pour haque expériene j ∈ {1, ..., 4}, 10 éhan-tillons Sij i ∈ {1, ..., 10} sont simulés. Chaque éhantillon est omposé de 500pro�ls d'expression (de longueur 47) de gènes ave 100 gènes pour haunedes 5 phases G1/S, S, G2, G2/M et M/G1. La omparaison est e�etuée pourhaque expériene sur 5000 gènes simulés ('est-à-dire 10 éhantillons de 500gènes pour haune).
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Fig. 4.3 � Pro�ls des gènes de la phase G1/S suivant les quatre expérienes.Dans la première expériene (Experiment 1), les gènes sont di�éreniés parleur amplitude initiale. Ces amplitudes s'atténuent dans la longueur du temps,pour la seonde expériene (Experiment 2). La présene de tendane est ob-servée pour les pro�ls de la troisième expériene (Experiment 3), sans atténua-tion d'amplitude et ave atténuation d'amplitude pour la quatrième expériene(Experiment 3).
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Chapitre 4. Analyse des gènes au ours du yle ellulaireNuméro Kg σ bg agd'expériene1 [0.34, 1.33℄ 0 0 02 [0.34, 1.33℄ [0, 0.115℄ 0 03 [0.34, 1.33℄ 0 [-0.05, 0.05℄ [0, 0.8℄4 [0.34, 1.33℄ [0, 0.115℄ [-0.05, 0.05℄ [0, 0.8℄Tab. 4.2 � Spéi�ation des paramètres du modèle.Evaluation de l'e�aité des mesures pour la lassi�ationPour haque expériene et pour haque mesure δE , Cor et Cort, nous parti-tionnons l'ensemble des pro�ls d'expression générés de haque éhantillon Sijen 5 lasses (orrespondant aux 5 phases). Par exemple, pour la mesure δEet pour l'expériene j, l'algorithme PAM est appliqué sur les 10 éhantillons
S1j , ..., S10j a�n d'extraire les 10 partitions P1j

δE
,..., P10j

δE
. Les valeurs des troisritères asw, wbr, RI (l'indie de Rand orrigé) sont retenues a�n d'appréierla qualité des lasses. Ainsi, par exemple, l'évaluation de la mesure δE parrapport à l'expériene j est réalisée en onsidérant les valeurs moyennes desritères asw, RI et wbr sur les 10 partitions P1j

δE
,..., P10j

δE
. Il en sera de mêmepour l'évaluation des mesures Cor et Cort. Pour l'indie de dissimilarité Dk,notre méthode adaptative est appliquée. Le tableau 4.3 donne pour haqueexpériene, la moyenne et la variane (k∗, var(k∗)) de k∗. Comme dans le asdes mesures δE , Cor et Cort, nous onsidérons les valeurs moyennes des ri-tères asw, RI et wbr sur les 10 partitions P1j

Dk∗
,..., P10j

Dk∗
a�n d'évaluer Dk∗ parrapport à l'expériene j. Les �gures 4.4, 4.5, et 4.6 montrent, pour haune des

4 expérienes (tableau 4.2) et pour haque mesure (δE , Cor, Cort et Dk∗) ,la progression des ritères asw (�gure 4.4), wbr (�gure 4.5), et RI (�gure 4.6)sur les 10 éhantillons S1j, ..., S10j . La �gure 4.7 montre pour haque mesure,sur l'ensemble des quatre expérienes, la progression de la moyenne des valeursdes ritères asw (gauhe), wbr (droite) et RI (en bas).Adaptif Exp1 Exp2 Exp3 Exp4Classi�ation (6,0) (6,0) (6,0) (5.85,0.06)Classement (3,3.53) (3,3.53) (4.55,1.18) (4.84,0.98)Tab. 4.3 � Evaluation de l'e�aité des mesures pour la lassi�ation : haqueouple de valeurs représente la moyenne et la variane des dix valeurs de k∗trouvées pour les 10 partitions P1j
Dk∗

,..., P10j
Dk∗

. Evaluation de l'e�aité desmesures pour le lassement : haque ouple de valeurs représente la moyenneet la variane des dix valeurs de k∗ trouvées pour les 10 lassements C1j
Dk
,...,

C10j
Dk60
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Fig. 4.4 � Pour haque expériene et pour haque mesure (δE , Cor, Cort et
Dk∗), la progression des valeurs asw suivant les 10 éhantillons est représentée.
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Fig. 4.5 � Pour haque expériene et pour haque mesure (δE , Cor, Cort et
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Fig. 4.6 � Pour haque expériene et pour haque mesure (δE , Cor, Cort et
Dk∗), la progression des valeurs RI suivant les 10 éhantillons est représentée.
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4.4. Appliations et analyses omparativesla mesure δE et pour l'expériene j, l'algorithme 10-NN est appliqué sur les
10 éhantillons S1j, ..., S10j pour générer les 10 lassements C1j

δE
,..., C10j

δE
. Pourhaque lassement Cij

δE
, le taux de pro�ls de gènes mal lassi�és est retenu.L'évaluation de la mesure δE par rapport à l'expériene j est résumée par letaux d'erreur moyen des 10 lassements C1j

δE
,..., C10j

δE
. Pour l'indie de dissimila-rité Dk, notre proédure adaptative est appliquée. Son évaluation est basée surle taux d'erreur moyen alulé sur les 10 lassements C1j

Dk
,..., C10j

Dk
. La �gure 4.8montre, pour haune des quatre expérienes, la progression des taux d'erreurde pro�ls de gènes mal lassés suivant les éhantillons lassi�és. La �gure 4.9représente, pour haque mesure, la progression de la moyenne des taux d'erreursuivant les quatre expérienes.
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Fig. 4.8 � Pour haque expériene et pour haque mesure (δE , Cor, Cort et
Dk∗), la progression des taux d'erreur suivant les 10 éhantillons est représen-tée.DisussionExaminons dans un premier temps les résultats de la lassi�ation. Notonsquelques informations supplémentaires sur les ritères en question. La valeur
asw indique une forte struture (asw prohe de 1) ou une faible struture(asw < 0.5) de lasses. Le ritère wbr mesure la ompaité (variabilité ausein d'une lasse) et la séparabilité (variabilité entre les lasses) des lasses.Une bonne partition est aratérisée par une faible valeur de wbr. L'indie de63
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1 à 4, montrant l'inadéquation de la distane eulidienne fae aux variationsomplexes des pro�ls de gènes yliques. La lassi�ation basée sur or donne,pour les expérienes 1 et 2, de bonnes strutures de partitions ave de trèsbonnes valeurs des ritères asw, wbr et RI. Toutefois, ette qualité diminuede façon drastique dans les expérienes 3 et 4. En e�et les �gures 4.4, 4.5,4.6, et 4.7 montrent les valeurs asw et RI qui s'a�aiblissent et elles de wbrqui s'élèvent de façon signi�ative pour les expérienes 3 et 4. Ces résultatsa�rment la limite du oe�ient de orrélation de Pearson fae aux variationsde tendane. En�n, la meilleure lassi�ation et les strutures de partitions lesplus fortes sont données par ort et Dk pour les quatre expérienes, ave une
asw variant dans [0.8, 1] (�gures 4.4 et 4.7), un wbr autour de 0 (�gures 4.5 et4.7), un RI évoluant dans [0.83, 1](�gures 4.6 et 4.7). Notons que la qualité dela lassi�ation basée sur Dk est légèrement inférieure à elle qui est fondée surort, révélant que les pro�ls d'expression de gènes sont naturellement plusdi�éreniés par leur forme que par leurs valeurs. Cette hypothèse est soutenuepar les fortes valeurs de k∗ (prohe de 6, ave une variabilité de 0) obtenuesdans la lassi�ation adaptative à travers les quatre expérienes (Tableau 4.3).Considérant les résultats sur le lassement, les �gures 4.8 et 4.9 montrent quepour les expérienes 1 et 2, les quatre mesures sont toutes aussi e�aes, avedes taux d'erreurs de lassement autour 0. Toutefois, pour les expérienes 3 et
4, nous notons une forte augmentation du taux d'erreur pour les lassementsbasés sur δE , une légère augmentation du taux d'erreur pour les lassementsfondés sur or, une augmentation négligeable pour Dk. Le tableau 4.3 et la�gure 4.10 illustrent la distribution des valeurs de k∗ dans les lassementsadaptatifs. Pour les expérienes 1 et 2, nous notons une distribution uniformede k∗ dans [0, 6]. Ce as se présente quand un bon lassement peut être ob-tenu ave une mesure fondée sur des valeurs (k∗ prohe de 0) et ave unemesure basée sur la forme (k∗ prohe de 6). En e�et, dans les deux premièresexpérienes, les �gures 4.8 et 4.9 montrent que les quatre mesures sont toutesaussi e�aes pour le lassement des gènes ave des taux d'erreur négligeables.Pour les expérienes 3 et 4, k∗ prend des valeurs plus élevées indiquant queles mesures fondées sur la forme (-à-d ort et Dk) sont les plus e�aespour le lassement des pro�ls d'expression de gènes, ave de très faibles tauxd'erreur observés sur les �gures 4.8 et 4.9. En�n, selon les résultats des quatreexpérienes, les mesures ort et Dk peuvent être onsidérées omme les pluse�aes pour le lassement des pro�ls d'expression de gènes.4.4.2 Gènes périodiquement exprimés dans les ellules�broblastiques humaines HeLa [106℄Desription des donnéesLes ellules HeLa, lignée ellulaire épithéliale dérivant du arinome ervialhumain, sont mises en ultures et bloquées en début de phase S du yle ellu-65



Chapitre 4. Analyse des gènes au ours du yle ellulairelaire. Pour augmenter la �abilité, deux bloages suessifs sont réalisés sur lesultures en phase exponentielle de prolifération. Ainsi, après levée du bloage,les ellules repartent dans le yle ellulaire de manière synhrone à partir dudébut de la phase S. Les gènes étudiés sont dérits par leurs niveaux d'ex-pression, tout au long des 47 heures qui suivent la synhronisation des ellules,orrespondant à trois yles ellulaires. Nous nous limitons à l'analyse des don-nées enregistrées dans la troisième expérimentation de l'appliation HeLa pu-bliées par Whit�eld et al. [106℄ (http ://genome-www.standford.edu/Human-CellCyle/Hela/), 1099 gènes yliques sont onsidérés dans notre étude.Analyse onventionnelleLes auteurs Whit�eld et al. [106℄ onsidèrent un ensemble de 20 gènes de réfé-rene. Ces gènes sont supposés être aratéristiques des inq phases suivantes :
G1/S, S, G2, G2/M et M/G1, nommées lasses dans la suite. Chaque lasse estainsi représentée par 4 gènes de référene (tableau 4.4). La �gure 4.11 montreles pro�ls d'expression des 4 gènes de référene pour haune des lasses. LaPhase G1/S S G2 G2/M M/G1CCNE1 RFC4 CDC2 STK15 PTTG1Gène E2F1 DHFR TOP2A BUB1 RAD21CDC6 RRM2 CCNF CCNB1 VEGFCPCNA RAD51 CCNA2 PLK CDKN3Tab. 4.4 � Les 20 gènes de référene de Whit�eld et al. [106℄.proédure d'a�etation des gènes à l'une ou l'autre de es lasses est omposéede deux étapes. D'abord, pour haune des 5 lasses, les niveaux d'expressiondes gènes de référene sont moyennés pour réer 5 pro�ls moyens identi�ant leslasses G1/S, S, G2, G2/M et M/G1. Ensuite, haun des 1099 gènes étudiésest a�eté à la lasse du pro�l moyen le plus prohe. La mesure de proximitéest fondée sur le oe�ient de orrélation de Pearson.L'observation des 20 pro�ls de référene sur la �gure 4.11 révèle quelquesontraditions. Nous remarquons que les niveaux d'expression des gènes CDC2,CCNF, CCNA2 n'atteignent pas leur maximum dans la lasse G2 mais plut�tdans G2/M . De même, les gènes BUB1 et PLK sont plus exprimés dans lalasse M/G1 que dans la lasse G2/M . Ces ontraditions sont soutenues parles annotations des bases de données Geneards (http ://www.geneards.org/)et KEGG (http ://www.genome.ad.jp/kegg/kegg2.html).Classi�ation adaptativeNous e�etuons la lassi�ation adaptative, dérite dans la setion 4.3, surles 1099 gènes évoluant de manière ylique au ours du yle ellulaire. A�nd'estimer le bon nombre de lasses, nous faisons varier le nombre de lasses66
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Fig. 4.11 � Pro�ls des 20 gènes de référene (tableau 4.4) observés pendanttrois yles ellulaires, haque gène s'exprimant fortement pendant l'une despériodes du yle ellulaire. La durée de haune des quatre phases du yleellulaire (G1, S, G2 et M) est délimitée par les lignes vertiales.
N de 4 (pour les 4 phases du yle ellulaire) à 10 (en inluant les phases duyle ellulaire et leurs transitions). La �gure 4.12 gauhe indique, pour unnombre de lasses N �xé, la progression des valeurs du ritère asw en fon-tion du paramètre k. La �gure 4.12 droite montre l'évolution des valeurs duritère wbr en fontion du nombre de lasses, pour le paramètre k �xé dans[0, 6℄. La partition optimale PN∗,k∗ est obtenue pour les paires de valeurs (N∗,
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Chapitre 4. Analyse des gènes au ours du yle ellulaireei montre que les lasses de gènes sont plus séparées par la forme des pro�lsd'expression que par leurs valeurs. Selon le ritère asw (�gure 4.12 gauhe),la partition optimale est obtenue pour (N = 4, k = 5.7). Tandis que pourle wbr (�gure 4.12 droite), l'optimalité est obtenue pour k = 5.9 et la valeurde N se situe dans le oude de la ourbe orrespondant à k = 5.9 (N = 5,
6, ou 7). Finalement, nous onsidérons une partition PN∗,k∗ omme optimaleelle orrespondant aux valeurs k ∈ {5.7, 5.9} et N ∈ {4, ..., 10} qui maximisele ratio asw/wbr. La �gure 4.13 gauhe permet de visualiser, pour k = 5.7et k = 5.9 et pour N allant de 4 à 10, la progression du ratio asw/wbr. Lapartition optimale PN∗,k∗ est atteinte pour le ouple de valeurs (N∗ = 4, k∗= 5.7). La �gure 4.13 droite donne le graphe de la silhouette de PN∗=4,k∗=5.7et ses prinipales aratéristiques : la valeur asw de la partition, la taille et lavaleur silhouette de haque lasse.L'étape suivante onsiste à hoisir, dans haque lasse de la partition PN∗,k∗,
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5 lones), ou peut être un nouveau gène qui n'est pas enore étudié (gènenon onnu, 'est le as du gène LOC161527 dans la même lasse 1). La �gure4.14 permet de visualiser, pour haque lasse, les pro�ls d'expression des gènesnoyaux. Pour haque ensemble noyau extrait, nous déterminons la phase pourlaquelle ses gènes sont fortement exprimés. Chaque lasse est alors a�etée àla phase du yle ellulaire de son ensemble noyau. L'analyse des pro�ls des68



4.4. Appliations et analyses omparatives
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Chapitre 4. Analyse des gènes au ours du yle ellulaire
G1. Remarquons que dû à la désynhronisation des ellules, il est plus �ablede limiter nos interprétations aux premiers yles ellulaires.Les ensembles noyaux hoisis sont détaillés dans le tableau 4.5. Nous indiquons,pour haun des gènes noyau (Type = Noy) son nom, son numéro de lasse(Num − Class), son numéro de lasse voisine (Num − V ois), sa silhouettewidth (sw), sa phase d'a�etation par notre lassi�ation adaptative (Ada −
Aff) et en�n sa phase d'a�etation par de l'approhe de Whit�eld et al.[106℄ (Whit − Aff). En outre, nous omplétons ette liste ave l'ensembledes gènes de référene (Type = R) utilisés dans l'approhe onventionnelle(tableau 4.4). Du fait de la ontinuité dans le temps du proessus biologiqueétudié, et don de la ontiguïté irulaire des phases du yle ellulaire dansle proessus de division (�gure 1.2), nous nous sommes également intéressés àl'ensemble des gènes situés à la frontière des lasses (que nous appelons gènesfrontaliers, ave des valeurs sw prohes de 0) pour révéler des gènes impliquésdans la transition entre deux lasses voisines. Ces gènes sont ontenus dansle tableau 4.6 ave une valeur sw ∈ [−0.05, 0.05℄. Pour haun de es gènes,une a�etation �nale est déidée selon la ontiguïté irulaire a priori desphases du yle ellulaire. Par exemple, le gène BAIAP2 appartenant à lalasse 2 (lasse G1/S) et voisin de la lasse 4 (lasse G1) est a�eté à la lasse
G1. De même, le gène UBL3 de la lasse 1 (lasse S) et voisin de la lasse
4 (G1) est �nalement a�eté à la lasse G1/S. Tandis que, le gène KATNA1de la lasse 1 (lasse S) et voisin de la lasse 3 (G2/M) est a�eté à la phase
G2, puisque G2 se positionne entre S et G2/M . Les a�etations �nales de esgènes sont dressées dans la dernière olonne du tableau 4.6. Dans Whit�eldet al. [106℄, les auteurs ompilent depuis la littérature une liste de 39 gèneset omparent les phases publiées ave elles obtenues par leur approhe. Letableau 4.7 présente es résultats. Nous indiquons, pour haque gène, sa phasepubliée dans la littérature (Publi − Assi), elle obtenue par l'approhe dees auteurs (Whit − Assi), et en�n la phase d'a�etation de notre approheadaptative (Ada − Assi).Justi�ation biologique de la lassi�ation adaptativeExaminons d'abord les résultats de la lassi�ation adaptative. La partitionoptimale obtenue PN∗=4,k∗=5.7 pour asw = 0.4, signi�e que l'ensemble des 1099pro�ls d'expression peut être raisonnablement divisé en 4 lasses basées essen-tiellement sur leurs formes (k∗ voisin de 6). La �gure 4.12 montre que, pourhaque nombre de lasse, le ritère asw roît ave le paramètre k, e qui révèleque les pro�ls d'expression des gènes sont plus di�éreniés par leurs formes quepar leurs valeurs. La �gure 4.13 indique que les lasses 2 (G1/S) et 3 (G2/M)possèdent les valeurs asw les plus signi�atives 0.54 et 0.50 respetivement, equi signi�e qu'elles sont bien séparées des autres lasses (G1 et S). En plus,nous remarquons que tous les gènes de référene de la lasse M/G1 utilisésdans l'approhe onventionnelle (tableau 4.4) appartiennent à la lasse 3 labé-70



4.4. Appliations et analyses omparativesNom Type Num-Class Num-Vois sw Ada-A� Whit-A�DYNC1LI2 Noy 1 1 0.784 S SLOC161527 Noy 1 2 0.784 S SGOLGA8A Noy 1 3 0.781 S SGOLGA8A Noy 1 3 0.757 S SGOLGA8A Noy 1 2 0.751 S SGOLGA8A Noy 1 2 0.745 S SGOLGA8A Noy 1 3 0.744 S SGCN5L2 Noy 1 2 0.738 S SESCO2 Noy 1 2 0.732 S SGPR126 Noy 1 2 0.705 S SCALM2 Noy 1 3 0.700 S SUBE2T Noy 1 2 0.697 S SRAD51 Noy/R 1 3 0.697 S SVPS25 Noy 1 3 0.696 S G2STIL Noy 1 3 0.696 S G2RRM2 R 1 2 0.635 S SCDC2 R 1 3 0.07 S G2DHFR R 1 2 0.058 S SZNF367 Noy 2 1 0.862 G1/S G1/SE2F1 Noy 2 1 0.851 G1/S G1/SDTL Noy 2 1 0.848 G1/S G1/SCCNE1 Noy/R 2 1 0.844 G1/S G1/SSERPINB3 Noy 2 1 0.841 G1/S G1/SGMNN Noy 2 1 0.841 G1/S G1/STIPIN Noy 2 1 0.834 G1/S G1/SORC1L Noy 2 1 0.834 G1/S G1/SMCM6 Noy 2 1 0.833 G1/S G1/SSNHG10 Noy 2 1 0.829 G1/S G1/SE2F1 R 2 1 0.820 G1/S G1/SCDC6 R 2 1 0.753 G1/S G1/SPCNA R 2 1 0.641 G1/S G1/SRFC4 R 2 1 0.618 G1/S SSCYL1 Noy 3 4 0.825 G2/M G2KPNA2 Noy 3 4 0.815 G2/M G2SGOL2 Noy 3 4 0.811 G2/M G2/MTACC3 Noy 3 4 0.810 G2/M G2/MESTs Noy 3 4 0.809 G2/M G2/MCKS2 Noy 3 4 0.806 G2/M G2/MTTK Noy 3 4 0.805 G2/M G2/MCDCA3 Noy 3 4 0.805 G2/M G2/MNUSAP1 Noy 3 4 0.799 G2/M G2/MCDC25B Noy 3 4 0.799 G2/M G2/MCDC27 Noy 3 4 0.799 G2/M G2/MSTK15 R 3 4 0.780 G2/M G2/MBUB1 R 3 4 0.756 G2/M G2/MCCNF R 3 1 0.725 G2/M G2CCNA2 R 3 4 0.720 G2/M G2PLK R 3 4 0.710 G2/M G2/MTOP2A R 3 1 0.709 G2/M G2VEGFC R 3 4 0.675 G2/M M/G1CDKN3 R 3 4 0.634 G2/M M/G1PTTG1 R 3 4 0.565 G2/M M/G1RAD21 R 3 4 0.504 G2/M M/G1CCNB1 R 3 4 0.483 G2/M G2/MPOM121 Noy 4 3 0.616 G1 G2/MNOS1 Noy 4 3 0.594 G1 M/G1GRPEL1 Noy 4 3 0.583 G1 M/G1VCL Noy 4 3 0.574 G1 M/G1DSP Noy 4 3 0.562 G1 M/G1CDK7 Noy 4 3 0.553 G1 M/G1ZNFX1 Noy 4 3 0.539 G1 M/G1GLI1 Noy 4 3 0.538 G1 G2/MKPNB1 Noy 4 3 0.531 G1 M/G1ESTs Noy 4 3 0.527 G1 M/G1SMARCD1 Noy 4 3 0.513 G1 G2/MTab. 4.5 � Les ensembles noyaux de la partition PN∗=4,k∗=5.7 71



Chapitre 4. Analyse des gènes au ours du yle ellulaireNom Ada-Assi Neig sw Final-AssiMZF1 S G1/S 0.049 début de STnRNA S G1/S 0.049 début de SCAPS S G1/S 0.041 début de SAURKB S G2/M 0.039 G2ZFX S G2/M 0.038 G2KATNA1 S G2/M 0.028 G2KBTBD2 S G2/M 0.026 G2CDKL5 S G2/M 0.020 G2TTC31 S G1/S 0.013 début de SLOC134121 S G2/M 0.012 G2UBL3 S G1 0.011 G1/SCDKN2C S G2/M 0.000 G2REEP1 S G1/S -0.012 début de STOP2A S G2/M -0.023 G2MICA/HCP5 S G2/M -0.039 G2CDH24 S G1/S -0.041 début de SABCC5 S G1/S -0.044 début de SRECQL4 G1/S S 0.047 début de SSLC9A3 G1/S S 0.046 début de SFLJ13231 G1/S S 0.028 début de SESTs G1/S S 0.001 début de SEST G1/S G1 -0.019 �n de G1HIST1H2AM G1/S S -0.045 début de SBAIAP2 G1/S G1 -0.045 �n de G1CRLF3 G1/S S -0.050 début de SNR5A2 G2/M G1 0.050 MHERPUD2 G2/M G1 0.045 MAMD1 G2/M G1 0.035 MNIPBL G2/M G1 0.012 MNFIC G2/M G1 0.008 MESTs G2/M G1 0.006 MChGn G2/M G1 0.003 MBCLAF1 G2/M S 0.001 G2WWC1 G2/M G1 -0.003 MHLA-DOA G2/M G1 -0.012 MAGPAT3 G2/M G1 -0.015 MC20orf199 G2/M G1 -0.017 MSLC39A10 G2/M G1 -0.020 MLARP1 G2/M G1 -0.024 MANP32B G2/M G1 -0.026 MABHD10 G2/M S -0.029 G2FXR1 G2/M G1 -0.032 MZNF207 G1 G2/M 0.050 MHSPA2 G1 G2/M 0.048 MPPP2CA G1 G2/M 0.044 MCEP350 G1 G2/M 0.017 MOC146517 G1 G2/M 0.013 MSAP30BP G1 S 0.009 G1/SDR1 G1 G2/M 0.007 MTMEM132A G1 G2/M 0.002 MW85890 G1 G2/M -0.007 MPCF11 G1 G2/M -0.021 MDNAJA1 G1 G2/M -0.022 MTSC22 G1 G2/M -0.023 METS G1 G2/M -0.024 MSRF G1 G2/M -0.034 MTYSND1 G1 G2/M -0.037 MC4B G1 G2/M -0.048 MTab. 4.6 � A�etation �nale des gènes frontaliers (sw ∈ [−0.05, 0.05℄) selon laontinuité irulaire des phases du yle ellulaire.lisée G2/M . En e�et, l'observation des pro�ls d'expression sur la �gure 4.11,permet de voir que les gènes, référenés à la lasse M/G1, sont plus exprimés72



4.4. Appliations et analyses omparativesNom Publi-Assi Whit-Assi Ada-Assi Neig swE2F5 G1 G2/M G2/M G1 0.657CCNE1 G1/S G1/S G1/S S 0.844NPAT G1/S G1/S G1/S S 0.823SLBP G1/S G1/S G1/S G1 0.823E2F1 G1/S G1/S G1/S S 0.820MCM6 G1/S G1/S G1/S S 0.782MCM2 G1/S G1/S G1/S S 0.781CDC25A G1/S G1/S G1/S S 0.768CDC6 G1/S G1/S G1/S S 0.753CCNE2 G1/S G1/S G1/S S 0.739PCNA G1/S G1/S G1/S S 0.641CDKN3 G1/S M/G1 G2/M G1 0.634CENPF G2 G2/M G2/M G1 0.763CCNF G2 G2 G2/M S 0.725CCNA2 G2 G2 G2/M G1 0.720TOP2A G2 G2 G2/M S 0.709CDC2 G2/M G2 G2 G2/M 0.070CKS2 G2/M G2/M G2/M G1 0.788STK15 G2/M G2/M G2/M G1 0.780CDC25C G2/M G2 G2/M S 0.773CENPA G2/M G2/M G2/M G1 0.762BUB1 G2/M G2/M G2/M G1 0.756BIRC5 G2/M G2/M G2/M G1 0.741PLK G2/M G2/M G2/M G1 0.710CKS1 G2/M G2 G2/M S 0.706CCNB2 G2/M G2/M G2/M G1 0.696CDC20 G2/M G2/M G2/M G1 0.694BUB1B G2/M G2/M G2/M G1 0.690CDC25B G2/M G2/M G2/M G1 0.552CCNB1 G2/M G2/M G2/M G1 0.483CDKN2D G2/M G2/M G2/M G1 0.264RRM2 S S S G1/S 0.635RRM1 S S S G1/S 0.568DHFR S S S G1/S 0.058CDKN2C S G2 G2 G2/M 0.000NASP S G1/S G1/S S 0.749BRCA1 S S G1/S S 0.447MSH2 S G1/S G1/S S 0.404TYMS S S G1/S S 0.311Tab. 4.7 � Liste des 39 gènes ompilés depuis la littérature par Whit�eld etal. [106℄. Comparaison des phases publiées (Publi − Assi) ave elles issuesde l'approhe onventionnelle (Whit−Assi) et de la lassi�ation adaptative(Ada − Assi).pendant la transition G2/M que pendant la transition M/G1, e qui orroboreave l'a�etation produite par la lassi�ation adaptative et révèle un pos-sible problème d'annotation des gènes de référene de la lasse M/G1. En�n,le tableau 4.5 montre, à travers toutes les lasses, que les gènes de référene(interprétés depuis l'expérimentation) aratérisent moins bien les phases duyle ellulaire que les gènes noyaux (la valeur sw d'un gène de référene estinférieure à elle d'un gène noyau).Evaluons biologiquement ertaines a�etations des gènes noyaux basées surles annotations de GeneCards (http ://www.geneards. Org/ index.shtml). Legène CDK7 de la lasse 4 (G1) orrespond à une kinase partiipant à la for-mation d'un omplexe trimérique ave la yline H et un ativateur, omplexe73



Chapitre 4. Analyse des gènes au ours du yle ellulaireimpliqué dans l'ativation de la yline D régulatrie de la phase G1. Dansla lasse 2 (G1/S), le gène E2F1, un fateur de transription onnu ommerégulateur majeur de la division du yle ellulaire et impliqué dans le ontr�lede la progression de la phase G1 à la phase S, expose une valeur très signi�-ative de sw = 0.851. Les gènes onnus CCNE1 (sw = 0.844), qui ode pourla protéine yline E1 impliquée dans la régulation de la transition G1/S, et
MCM6 (sw = 0.833), qui ode pour une protéine impliquée dans la formationdes omplexes de reonnaissane des origines de répliation, ativés et induitsrespetivement par E2F1 sont également lassés en phase G1/S. Dans la lasse
3 (G2/M), le gène CCNA2 (odant pour la yline A2) est expérimentalementonnu en tant que régulateur de la transition G2/M ; le gène SGOL2, jouantun r�le entral dans la ohésion des hromosomes au ours de la prophase, estatif à l'entrée de la phase M (ou G2/M). En�n, dans la lasse 1 (S), le gène
UBE2T , enzyme de onjugaison d'ubiquitine, est impliqué dans un proessusde réparation des lésions de l'ADN au ours de la phase S. Nous remarquonsque tous les gènes notés "Est" ou "Loxxx" ne sont ni annotés ni étudiés dansla littérature. L'approhe proposée va aider les herheurs à faire de nouvelleshypothèses sur leur fontion dans le ontexte de la régulation de la divisionellulaire.Nous nous foalisons maintenant sur ertaines a�etations des gènes frontaliersindiqués dans le tableau 4.6. Par exemple, le gène UBL3 de la lasse 1 (S)et voisin de la lasse 4 (G1) est rangé dans la lasse G1/S. Cette a�etationest soutenue par le fait que UBL3 est onnue omme une proteine ubiquitineligase, protéine onnue pour agir dans la dégradation des protéines régulatriespar la voie ubiquitine-protéasome à la transition G1/S. Le gène HIST1H2AMappartenant à la lasse 2 (G1/S) et voisin de la lasse 1 (S) est impliqué dansla transition G1/S et au ours de la phase S. En e�et, la synthèse de la protéinehistone H2A1 (un élément essentiel du nuléosome qui enveloppe et omprimel'ADN en hromatine) odée par le gène HIST1H2AM , ommene à la tran-sition G1/S et s'exprime fortement au ours de la phase S ave un pi dés ledébut de phase S. Le gène KATNA1 de la lasse 1 (S) et voisin de la lasse
3 (G2/M), est a�eté à la phase G2. Cette attribution semble ohérente avela littérature, puisque que e gène est impliqué dans la réorganisation des mi-rotubules pendant la phase G2 pour préparer la transition G2/M . Le dernierexemple onerne le gène NIPBL, appartenant à la lasse 3 (G2/M) et voisinde la lasse 4 (G1), qui est onsidéré omme un gène de la phase M . En e�et, ilest onnu que le produit du gène NIPBL fontionne omme une protéine deohésion des hromatides s÷urs omposant les hromosomes métaphasiques,et est essentielle pour la ségrégation normale des hromosomes, survenant auours de la phase M .
74



4.4. Appliations et analyses omparativesComparaison d'un lassement adaptatif et d'un lassement onven-tionnelAttahons nous à omparer l'e�aité du lassement de Whit�eld et al. [106℄et le lassement basé sur les gènes noyaux (tableau 4.5) et la métrique Dk∗=5.7.Cette omparaison est e�etuée sur des pro�ls simulés par le modèle (4.5) pré-senté dans la première appliation. Les gènes de référene et les gènes noyauxne ouvrent pas toutes les phases et transitions de phase du yle ellulaire,nous avons don hoisi de simuler des gènes qui aratérisent les 7 phases S,
G2, G2/M , M , M/G1, G1 et G1/S. Cei permettra de savoir si les gènes simu-lés des phases représentées seront bien a�etés aux mêmes phases et si euxdes phases non représentées seront a�etés à la phase voisine. Nous simulons
700 pro�ls de gènes, dont 100 par phase. θg = (Kg, 15, σ, Φg, 0.1, 0.04) ave
Kg ∈ [0.3, 1.5], σ ∈ {0, 0.05, 0.075, 0.13}, et Φg prend les valeurs 5.214, 10.227,
9.625, 9.224, 8.823, 8.422, 7.019 respetivement pour les phases S, G2, G2/M ,
M , M/G1, G1, G1/S.Le proessus de lassement est le suivant : nous disposons d'une part de 5lasses de gènes de référene et d'autre part de 4 lasses de gènes noyaux.Chaque gène simulé est a�eté à la lasse des gènes noyaux la plus prohe (i.e.,la lasse des gènes noyaux qui minimise la distane moyenne, ave Dk∗=5.7omme mesure de proximité). De même, selon l'approhe fondée sur le oe�-ient de orrélation, haque gène simulé est a�eté à la lasse de référene laplus orrélée (cf. � 4.4.2). Les résultats du lassement des 700 pro�ls simuléssont résumés dans le tableau 4.8. Les 7 lasses des gènes simulés sont représen-tées en lignes et les lasses des gènes noyaux et des gènes de référene sont enolonnes. Par exemple, la première ligne du tableau représente la lasse S desgènes simulés. Tous les 100 gènes simulés de la lasse S sont a�etés à la mêmelasse S par le lassement fondé sur les gènes noyaux et de la dissimilaritéapprise Dk∗=5.7. Tandis que l'approhe fondée sur le oe�ient de orrélationet sur les gènes de référene a�ete 29 gènes de la lasse simulée S à la mêmelasse S et 71 gènes simulés de la lasse S à la phase G1/S. Un pro�l de gènesimulé est supposé être bien lassi�é, s'il est a�eté à la lasse qui porte lamême étiquette que lui ou s'il est a�eté à la lasse voisine (s'il n'existe pas delasse même étiquette), et mal lassi�é dans le as ontraire (indiqué en grasdans le tableau 4.8).Le tableau 4.8 (sous-tableau gauhe) donne les statistiques d'a�etation despro�ls simulés par rapport aux lasses des gènes noyaux. Nous notons que lesgènes simulés des lasses S, G2/M et G1/S sont tous bien a�etés aux lassesdes gènes noyaux de même étiquette. Les gènes simulés des lasses G2, M et
M/G1 sont tous a�etés à la lasse de gènes noyaux voisine G2/M , puisqu'iln'existe pas de lasses de gènes noyaux d'étiquettes G2, M et M/G1. En�n,le mauvais lassement onerne 27% des gènes simulés de la lasse G1, mala�etés à la lasse de gènes noyau G2/M . Le tableau 4.8 (sous-tableau droit)75



Chapitre 4. Analyse des gènes au ours du yle ellulaireClasses simulées Classes des gènes noyaux Classes des gènes de référeneS G2/M G1 G1/S S G2 G2/M M/G1 G1/SS 100 0 0 0 29 0 0 0 71
G2 0 100 0 0 0 65 0 35 0
G2/M 0 100 0 0 0 0 0 100 0M 0 100 0 0 0 0 0 100 0
M/G1 0 100 0 0 0 0 0 100 0
G1 0 27 73 0 0 0 0 100 0
G1/S 0 0 0 100 0 0 0 0 100Tab. 4.8 � Les statistiques d'a�etation des 700 pro�ls simulés basés sur leslasses noyaux (sous-tableau gauhe) et les lasses référenes (sous-tableaudroit). Les nombres en gras orrespondent aux nombres de pro�ls de gènessimulés mal lassi�és.donne les statistiques d'a�etation des gènes simulés par rapport aux lassesde gènes de référene. Nous remarquons que les gènes simulés des lasses M/G1et G1/S sont tous bien a�etés à des lasses de gènes de référene de mêmeétiquette. Les gènes simulés des lasses M et G1 sont tous a�etés à la lassede gènes de référene voisine M/G1, puisqu'il n'existe pas de lasses de gènesde référene d'étiquettes M et G1. La mauvaise lassi�ation onerne 71% desgènes de la lasse S, 35% des gènes de G2, et 100% des gènes de G2/M .Nous avons alulé la valeur sw de haque gène pour indiquer s'il est bienlassi�é, mal lassi�é ou s'il peut être aussi a�eté à sa lasse voisine. La �gure4.15 illustre la distribution des valeurs sw des pro�ls simulés, lassi�és par lesgènes noyaux et la métrique Dk∗=5.7 d'une part et d'autre part par les gènesde référene et la distane fondé sur le oe�ient de orrélation. La �gure 4.15(gauhe) montre que presque tous les gènes simulés sont très bien lassi�éspar rapport aux lasses des gènes noyaux (médiane sw > 0.6). Par exemple, letroisième boxplot à partir de la gauhe, indique que les 100 gènes de la lasse
G2/M sont très bien lassi�és dans la lasse des gènes noyaux G2/M étantdonné que leurs sw sont dans l'intervalle [0.918, 0.969℄. En�n, sur la �gure4.15 (droite), nous pouvons noter que les gènes simulés sont moins bien lassi-�és par rapport aux lasses de référenes qu'aux lasses noyaux, ompte tenude leurs très faibles valeurs sw.En résumé, ette étude montre que le lassement des gènes simulés fondé surles gènes noyaux extraits de manière non supervisée et sur la dissimilarité ap-prise Dk∗=5.7 donne de meilleurs résultats que l'approhe fondée sur les gènesde référene et le oe�ient de orrélation. Le taux d'erreur de lassement estd'environ 0.038 ( 27

700
) pour la première approhe (gènes noyaux) ontre 0.294(71+35+100

700
) pour la seonde (gènes de référene). D'autre part, les valeurs sw76



4.4. Appliations et analyses omparatives
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Fig. 4.15 � La distribution des valeurs sw des pro�ls simulés, lassi�és parl'approhe adaptative (gauhe) et l'approhe basée sur la orrélation (droite).(�gure 4.15) des gènes simulés montrent lairement qu'ils sont mieux lassi�éspar les gènes noyaux que par les gènes de référene.4.4.3 Gènes périodiquement exprimés dans les ellulesdu aner du sein MCF-7 [63℄Desription des donnéesLe but de ette appliation est l'analyse de données transriptomiques d'unelignée de ellules anéreuses du sein MCF-7, étudiée dans Lobenhofer et al.[63℄. Dans ette étude, les ellules ont été stimulées ave de l'÷strogène (17β-estradiol) à des doses mitogéniques et observées à di�érents intervalles de temps(1, 4, 12, 24, et 48 heures) pendant un yle ellulaire. L'objettif est d' analyserles pro�ls des gènes en fontion de leurs réponses aux ÷strogènes. Notre étudese onentre sur les 1901 gènes de la première expériene d'hybridation. Selonl'expérimentation de Lobenhofer, à l'instant t = 1 heure la plupart des ellulessont en début de G1, à l'instant t = 4 heures les ellules progressent vers lepoint de ontr�le G1/S, l'instant t = 12 heures orrespond à une entrée enphase S ave une répliation du génome de 24 à 36 heures, et la �n du yleellulaire est atteinte à t = 48 heures. Les détails sur le traitement de esdonnées et les hybridations réalisées peuvent être trouvés dans Lobenhofer etal. [63℄ (http ://dir.niehs.nih.gov/miroarray/hips.htm).Analyse onventionnelleDans Peddada et al. [78℄, les auteurs proposent une approhe supervisée quirepose sur un ensemble de pro�ls de référene prédé�nis. Chaque pro�l deréférene est exprimé par un ensemble d'inégalités entre les valeurs d'expressionestimées aux di�érents instants. 10 pro�ls de référene sont onsidérés : 1pro�l ave une déroissane monotone ("de"), 1 pro�l ave un aroissement77



Chapitre 4. Analyse des gènes au ours du yle ellulairemonotone ("a"), 4 pro�ls qui roissent puis déroissent ("a-de") ave desmaximas aux instants 4, 12, 24, 36 heures, respetivement, et 4 pro�ls quidéroissent puis roissent ("de-a") ave des minimas aux instants 4, 12, 24,
36 heures, respetivement. Après l'appliation de l'algorithme de Peddada etal. [78℄ sur les 1901 les gènes, seuls 50 ont été séletionnés et a�etés à 9 des
10 pro�ls de référene prédé�nis. Un gène est séltionné lorsqu'il respeter lesritères basées sur une méthode de bootstrap. Ce qui veut dire que tous lesgènes ne sont pas a�etés à un pro�l de référene.Classi�ation adaptiveNotre lassi�ation adaptive est appliquée aux 1901 gènes pour identi�er euxqui présentent des pro�ls d'expression pertinents. La �gure 4.16 montre la pro-gression des valeurs du ritère asw et elle du ritère wbr de la partition PN,ken fontion du paramètre k et du nombre de lasses N (N = 2 à 15) respe-tivement. La partition optimale PN∗,k∗ est obtenue pour le ouple de valeurs(N∗, k∗) maximisant la asw et minimisant le wbr à la fois. Pour les deux ri-tères, la valeur optimale de k est de 6, tandis que le nombre optimal de lassesest de 4 selon le ritère asw (�gure 4.16 gauhe), et 8 (oude de la ourbe
k = 6) selon le ritère wbr (�gure 4.16 droite). En onsidérant simultanémentles deux ritère asw et wbr, la partition optimale est obtenue pour N∗ = 8et k∗ = 6 (maximisant le rapport asw/wbr omme dans l'exemple préédent).La �gure 4.17 illustre le graphe de la silhouette orrespondant à la partition
PN∗=8,k∗=6 et ses prinipales aratéristiques : la silhouette moyenne de la par-tition (asw), la taille et la silhouette moyenne de haque lasse.
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Fig. 4.17 � Le graphe de la silhouette assoiée à la partion PN∗=8,k∗=6.L'étape suivante onsiste à séletionner un ensemble de gènes aratérisanthaque lasse de la partition PN∗=8,k∗=6 (i.e., les pro�ls les plus représentatifs).Ils orrespondent, pour haque lasse, aux 10 gènes possédant les plus grandesvaleurs de silhouette width (sw) supérieure à 0.55 (0.55 étant la valeur du ri-tère asw de la partition PN∗=8,k∗=6). Les pro�ls des 8 ensembles noyaux extraitssont visualisés dans la �gure 4.18. Le tableau 4.9 présente la struture de voisi-nage des lasses obtenues. Pour haque lasse, nous indiquons ses quatres plusprohes voisines (Vois 1 à Vois 4), en indiquant entre parenthèses le nombrede gènes orrespondants. Par exemple, la première ligne indique que 194 gènesde la lasse 1 sont voisins de la lasse 8, 132 gènes de la lasse 1 sont voisinsde la lasse 4, et. En�n, le tableau 4.10 fournit les a�etations des 50 gènesséletionnés par l'approhe de Peddada et al. [78℄ aux 8 lasses de la partition
PN∗=8,k∗=6. Chaun de es 50 gènes est dérit par son numéro d'identi�ation(ID) dans la base de données UniGene en date du 11 février 2002, son numérode lasse (Num − Class), le numéro de sa lasse voisine (Num − V ois), sasilhouette width (sw) obtenue par la méthode adaptative, et son a�etationpar rapport l'approhe onventionnelle (Pedd − Aff).Num-Class Vois 1 Vois 2 Vois 3 Vois 41 8 (194) 4 (132) 7 (16) 2 (10)2 4 (94) 7 (30) 5 (27) 6 (9)3 4 (116) 5 (60) 8 (45) 1 (14)4 1 (140) 2 (125) 3 (120) 6 (5)5 3 (63) 6 (62) 2 (41) 7 (35)6 5 (61) 4 (34) 2 (29) 7 (11)7 8 (55) 2 (37) 1 (24) 5 (22)8 1 (150) 7 (46) 3 (35) 5 (10)Tab. 4.9 � La struture de voisinage des 8 lasses de la partition PN∗=8,k∗=6.79



Chapitre 4. Analyse des gènes au ours du yle ellulaireNum-Class Num-Vois ID Pedd-A� sw1 4 359191 de-a (Min 24) 0.8881 8 248613 a-de (Max 4) 0.4973 8 180789 de-a (Min 24) 0.7113 5 365147 de-a (Min 36) 0.6983 4 162479 de-a (Min 24) 0.4343 1 430235 de-a (Min 24) 0.3543 5 145093 de-a (Min 12) 0.0164 6 470480 a-de (Max 36) 0.4224 3 268652 de-a (Min 24) 0.164 3 361381 de-a (Min 12) 0.1025 3 29682 de-a (Min 36) 0.845 6 339075 a-de (Max 24) 0.5635 7 366842 a-de (Max 24) 0.475 2 485875 de-a (Min 12) 0.3855 3 417226 de (Max 1) 0.3145 6 509614 a-de (Max 36) 0.3016 5 229509 a-de (Max 24) 0.9576 5 196676 a-de (Max 12) 0.9436 5 49950 a-de (Max 24) 0.916 2 563187 a-de (Max 12) 0.9026 5 129140 a-de (Max 24) 0.8816 2 264117 a-de (Max 36) 0.8636 2 49940 a-de (Max 24) 0.8556 5 198205 a-de (Max 24) 0.7666 5 487407 de-a (Min 4) 0.7436 5 488059 a-de (Max 24) 0.6946 5 346838 a-de (Max 24) 0.6466 7 242182 a-de (Max 36) 0.6436 2 136609 a-de (Max 24) 0.636 5 321207 a-de (Max 12) 0.4486 7 563809 a-de (Max 24) 0.3126 5 487757 a-de (Max 24) 0.3066 5 32713 a-de (Max 24) 0.2786 7 200573 a-de (Max 24) 0.0.156 2 359465 a-de (Max 24) 0.0986 1 362059 a-de (Max 4) -0.0017 8 293274 a-de (Max 24) 0.9557 8 248008 a-de (Max 24) 0.8997 6 359119 a-de (Max 24) 0.8677 6 489092 a-de (Max 24) 0.8267 1 150163 a-de (Max 36) 0.7947 6 510595 a-de (Max 36) 0.7127 3 415639 a-de (Max 24) 0.568 3 428733 a-de (Max 4) 0.788 1 417503 a-de (Max 4) 0.7058 1 110022 a-de (Max 4) 0.4268 3 34821 de-a (Min 12) 0.2938 7 285427 a-de (Max 24) 0.2078 1 238545 a-de (Max 36) 0.078 3 545242 de-a (Min 24) 0.033Tab. 4.10 � Classi�ation des 50 gènes identi�és par Peddada et al. [78℄ selonnotre approhe adaptative. Chaun de es 50 gènes est dérit par son numérod'identi�ation (ID, dans la base de données UniGene en date du 11 février
2002), son numéro de lasse (Num − Class), le numéro de sa lasse voisine(Num − V ois), sa silhouette width (sw) obtenue par la méthode adaptative,et son a�etation par rapport l'approhe de Peddada et al. [78℄ (Pedd−Aff).DisussionComme dans l'appliation préédente, le ritère de qualité de la partition PN,kaugmente (i.e., augmentation de la valeur asw et diminution de la valeur wbr)80



4.4. Appliations et analyses omparativeslorsque k augmente (�gure 4.16), révèlant enore que les pro�ls d'expressiondes gènes sont mieux séparés par leur forme que par leurs valeurs. La partitionoptimale PN∗=8,k∗=6, obtenue pour une valeur asw = 0.55, montre qu'il esttout à fait raisonnable de diviser l'ensemble des 1901 gènes en 8 lasses biendistintes. En e�et, la �gure 4.18 illustre bien 8 ensembles noyaux représentant
8 lasses de formes di�érentes, ave des pro�ls très prohes en forme au seinde haque ensemble noyau. Notons que la méthode de Peddada et al. [78℄ estbasée sur une approhe supervisée qui tente à identi�er des pro�ls de gènessimilaires aux pro�ls de référenes de formes prédé�nies, tandis que la lassi-�ation adaptive est une approhe non supervisée, qui vise à déterminer esgènes de référene (i.e., les gènes noyaux). Selon les formes des gènes noyauxobtenus, il semble que les 10 pro�ls prédé�nis sont trop simplistes. Cela s'ex-plique par le fait que de nombreux pro�ls simplistes prédé�nis onsidérés parPeddada et al. [78℄ appartiennent à une même lasse générée par l'approheadaptative (tableau 4.10). Par exemple, les gènes 359191 (de-a (min 24))et 248613 (a-de (max 4)) sont tous deux a�etés à la lasse 1, et ommeillustré sur la �gure 4.18, le pro�l de la lasse 1 peut être onsidéré ommele regroupement de deux pro�ls simplistes : un a-de (max 4) et un de-a(min 24). D'autre part, parmi les 50 gènes séletionnés, seuls 3 font partie desensembles noyaux, et les 47 restants aratérisent moins bien les prinipauxpro�ls que les gènes noyaux (sw des 47 gènes restants ≤ sw d'un gène noyau).Disutons biologiquement sur les prinipaux résultats obtenus. On sait quehaque famille de ylines, se lie à une protéine kinase spéi�que Cdk, l'a-tive à une phase spéi�que du yle ellulaire et ontribue à l'ativation duomplexe yline/Cdk suivant. Par exemple, l'ativation des omplexes y-line D/Cdk4-6, marque le début du yle ellulaire (phase G1), et onduit àl'ativation de plusieurs autres ylines. Dans ette expériene, le 17β-estradiolinduit l'expression des trois ylines D1, D2 et D3 appartenant aux lasses 8,
1 et 3, respetivement. En outre, l'ativation les ylines D est toujours suiviepar l'ativation des ylines E (néessaire pour la transition de G1 à S) etB (qui augmente au ours du yle ellulaire jusqu'à la mitose) appartenantrespetivement aux lasses 7 et 6. Par onséquent, les gènes des lasses 8, 1 et
3 sont ativés pendant la première phase du yle ellulaire (G1), les gènes dela lasse 7 sont ativés pendant la transition G1/S et les gènes de la lasse 6sont ativés de la phase S à la transition G2/M .Selon la ontiguïté irulaire des phases du yle ellulaire et la struture devoisinage donnée dans le tableau 4.9, nous pouvons organiser séquentiellementles lasses par rapport à leurs prinipaux instants d'ativation : 4, 1, 8, 7, 2, 6.En e�et, la �gure 4.18 montre que les gènes noyau de la lasse 4 sont fortementexprimés à l'instant t = 1 heure puis à l'instant t = 48 heures, eux de la lasse
1 à t = 4 heures puis à t = 48 heures, eux de la lasse 8 à t = 4 heures puisdiminuent, eux de la lasse 7 à t = 24 heures, eux de la lasse 2 à t = 48heures et en�n eux de la lasse 6 à t = 12 heures suivi d'une faible diminu-81



Chapitre 4. Analyse des gènes au ours du yle ellulairetion. Chose intéressante, la lasse 5 ontient le fateur de transription E2Fqui joue un r�le entral dans la régulation de la prolifération ellulaire. Ceiexplique probablement les pro�ls lisses aratérisant la lasse 5. En�n, nousremarquons que la struture de ontiguïté des 8 lasses proposée pourraientêtre d'un grand intérêt pour la oneption de réseaux moléulaires.4.5 ConlusionPour identi�er les gènes exprimés au ours du yle ellulaire, nous proposonsune nouvelle approhe de lassi�ation adaptative qui onsiste en deux pointsprinipaux. Premièrement, elle permet aux utilisateurs de hoisir de manièrenon supervisée un ensemble de gènes de référene bien justi�é, a�n de on�rmereux extraits expérimentalement. Deuxièmement, elle permet aux herheursde onnaître la mesure de proximité appropriée à utiliser pour des donnéestemporelles d'expression de gènes et qui ouvre à la fois les proximités en va-leurs et en forme.Les résultats basés sur des données simulées nous permettent de onlure que,pour la lassi�ation des pro�ls d'expression de gènes, il est souhaitable deonsidérer la orrélation temporelle omme mesure de proximité. Toutefois,l'e�aité de la dissimilarité apprise Dk, qui fournit également de très bonnespartitions, est à noter. En général, lorsqu'on est onfronté à des données tem-porelles (e qui est le as des pro�ls d'expression de gènes du yle ellulaire),la dissimilarité proposée Dk est reommandée. Elle peut tendre vers la orréla-tion temporelle (pour k∗ = 6), vers la distane eulidienne (pour k∗ = 0), ou,plus généralement, vers une mesure ouvrant à la fois les proximités en valeurset en forme. Par rapport aux données réelles, les résultats obtenus, évalués parles onnaissanes biologiques et l'étude de simulation ont apporté de nouveauxarguments d'expliation et de omparaison aux résultats publiés et d'en tirerdes hypothèses sur de nouveaux gènes qui ne sont pas enore annotés.
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4.5. Conlusion
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Fig. 4.18 � Les pro�ls d'expression des gènes noyaux des 8 lasses issues denotre lassi�ation adaptative. Les 10 gènes noyau de haque lasse sont trèssimilaires en forme entre eux et di�érents en forme des autres gènes noyauxdes autres lasses. 83



Chapitre 4. Analyse des gènes au ours du yle ellulaire
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5ConlusionCompte tenu des aratéristique atypiques des données temporelles d'expres-sion de gènes (dépendane des observations pour haque gène, longueur ourtedes pro�ls de gènes onsidérés omme séries temporelles, données bruitées),l'utilisation de nouvelles méthodes d'analyse est inontournable. Nous avonsassité, es dernières années, à l'émergene d'une littérature abondante portantsur l'utilisation des méthodes d'analyse de données pour l'analyse de donnéestemporelles d'expression de gènes. Les méthodes de lassi�ation sont les plusutilisées pour identi�er des gènes fontionnellement liés. À et e�et, nous avonsadopté une méthode de lassi�ation non paramétrique basée sur une mesurede proximité. Nous nous sommes intéressés en partiulier à développer une me-sure de proximité alliant la forme et les valeurs des pro�ls d'expression de gènes.À e stade de notre travail, nous avons pu onlure que les pro�ls temporelsde gènes sont plus di�éreniés par leur forme que par leurs valeurs d'expression.D'autre part, nous avons développé une méthode onurrente pour l'identi�a-tion et la aratérisation de gènes impliqués dans les phases du yle ellulaire.Les méthodes lassiques onsidèrent un ensemble de gènes de référene ensésaratéristiques des phases ou transitions de phase du yle ellulaire, �xent lenombre de phases ou transitions de phase à onsidérer et utilisent des distanesnon fondées. Notre méthode repose sur une lassi�ation adaptative non su-pervisée biologiquement justi�ée, basée sur une mesure inluant la proximitéliée aux valeurs et aux formes des pro�ls de gènes. Cette proédure nous apermis d'abord d'identi�er les phases du yle ellulaire des gènes étudiés, detirer des hypothèses sur de nouveaux gènes non onnus et en�n proposer unnouvel ensemble de gènes de référene validé par une onnaissane biologiquepubliée. En outre, notre méthode nous a permis de proposer une struturationde ontiguïté de lasses qui pourraient être d'un grand intérêt pour la onep-tion de réseaux moléulaires.Notre travail futur onernera l'élargissement de la lassi�ation adaptativesur d'autres expérienes pour l'élaboration de réseaux de régulation moléu-laire, et appliquer la démarhe proposée sur des pro�ls de non yliques. Les85



Chapitre 5. Conlusionperspetives de e travail se situent essentiellement sur la représentation syn-thétique des résultats obtenus en relation ave le aratère ontinu du phéno-mène biologique étudié et sur l'intégration de la onnaissane sur les fontionsdes gènes (bases de données Bio) : interprétations biologiques des lasses etdes gènes aux frontières, hypothèses sur la fontion de gènes inonnus. Il seraitaussi intéressant d'a�ner la démarhe pour la reonnaissane de l'ensembledes phases et transitions de phase.
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RésuméLa tehnologie des pues à ADN a rendu aujourd'hui possible de mesurer lesniveaux d'expression de milliers de gènes durant des proessus biologiques im-portants. Analyser des pro�ls d'expression de multiples gènes o�re la possibilitéd'élairer ertains aspets de la génomique fontionnelle. Ce travail porte surl'analyse, la lassi�ation et l'interprétation de pro�ls d'expressions de gènesdurant le proessus de division ellulaire. La division ellulaire est le proes-sus biologique de prolifération des ellules qui devient drastiquement aberrantdans le as de ellules anéreuses. Tenant ompte de la struture temporelledes données d'expression, nous avons étudié trois familles de mesures de proxi-mités. La première famille dé�nit des mesures limitées à la omparaison desvaleurs des expressions en ignorant la ontrainte de dépendane temporelle desdonnées. La seonde famille se limite à la omparaison des formes des expres-sions. En�n, la troisième famille de mesures ouvre simultanément les aspetsformes et valeurs. Une formalisation uni�ée de es mesures est proposée. Unelassi�ation adaptative de milliers de gènes est appliquée a�n d'apprendre lamesure de proximité à onsidérer pour l'identi�ation et la aratérisation degènes impliqués dans les phases du yle ellulaire.Mots-lés: analyse de données temporelles, lassi�ation, analyse de pro�lsd'expression de gènes, transriptome.AbstratDNA miroarray tehnology allows us to monitor the expression levelsof thousands of genes simultaneously during important biologial proesses.Analyzing the expression pro�les of multiple genes provides the opportunityto larify ertain aspets of funtional genomis. This work fouses on theanalysis, lustering and interpretation of gene expression patterns during ellproliferation, this proess insuring the multipliation of ells, whih is drasti-ally aberrant in aner ells. Taking into aount the temporal dependenyof expression data, we studied three families of proximity measures. The �rstfamily de�nes limited measures to ompare genes expression values by ignoringthe onstraint of time-dependent data. The seond family is limited to om-par genes expression behaviors. Finally, the third group of measures oversboth genes expression temporal behavior and values. A uni�ed formalizationof these measures is proposed. An adaptive lustering of thousands of genesis used to learn the proximity measure to be onsidered for the identi�ationand haraterization of genes involved in ell yle phases.Keywords: Temporal data analysis, lustering, analysis of gene expressionpro�les, transriptome. 100


