N

N

IDADIGE: Procédé de traitement des images de gels
d’électrophorese bidimensionnelle différentielle dans le
contexte de la recherche de marqueurs protéiques.

Bernard Fabien

» To cite this version:

Bernard Fabien. IDADIGE : Procédé de traitement des images de gels d’électrophorese bidimension-
nelle différentielle dans le contexte de la recherche de marqueurs protéiques.. Traitement du signal et
de I'image [eess.SP]. Ecole Nationale Supérieure des Mines de Saint-Etienne, 2008. Francais. NNT:
490 IVS . tel-00799838

HAL Id: tel-00799838
https://theses.hal.science/tel-00799838
Submitted on 12 Mar 2013

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-00799838
https://hal.archives-ouvertes.fr

T— Ecole Nationale
Supeneure des Mines

SAINT-ETIENNE

N° d’ordre : 490 IVS

THESE

présentée par
Fabien BERNARD

) Pour obtenir le grade de Docteur
de I’Ecole Nationale Supérieure des Mines de Skti@nne

Spécialité: image, vision, signal

IDADIGE : PROCEDE DE TRAITEMENT DES IMAGES DE GELS
D'ELECTROPHORESE BIDIMENSIONNELLE DIFFERENTIELLENIS\
LE CONTEXTE DE LA RECHERCHE DE MARQUEURS PROTEIQUES

Soutenue a Saint-Etienne le 26 septembre 2008

Membres du jury

Président :

ANTONIADIS Anestis Professeur, Université Josdfurier

Rapporteurs :

JOUBERT-CARON Raymonde Ingénieur de Recherche, HDitversité Paris13
PRETEUX Francoise Professeur, TELECOM & ManagensudParis
Examinateurs :

LACROIX Bruno PhD, Entreprise bioMérieux )

BAY Xavier Maitre Assistant, Ecole des Mines$&int-Etienne
CHOQUET-KASTYLEVSKY Geneviéeve MD/PhD, EntrepriseoMérieux

GRUY Frédéric Maitre de recherchecole des Mines de Saint-Etienne
Directeur(s) de thése : ) )

PINOLI Jean-Charles Professeur, Ecole des MidweSaint-Etienne
Invité :

LAMBERT Claude Médecin, Centre Hospitalier Unisi¢aire de Saint-Etienne



o Spécialités doctorales :

SCIENCES ET GENIE DES MATERIAUX
MECANIQUE ET INGENIERIE

GENIE DES PROCEDES

SCIENCES DE LA TERRE

SCIENCES ET GENIE DE L’'ENVIRONNEMENT
MATHEMATIQUES APPLIQUEES
INFORMATIQUE

IMAGE, VISION, SIGNAL

GENIE INDUSTRIEL

MICROELECTRONIQUE

Responsables :

J. DRIVER Directeur de recherche — Centre SMS
A. VAUTRIN Professeur — Centre SMS

G. THOMAS Professeur — Centre SPIN

B. GUY Maitre de recherche — Centre SPIN

J. BOURGOIS Professeur — Centre SITE

E. TOUBOUL Ingénieur — Centre G2I
O. BOISSIER Professeur — Centre G2I
JC. PINOLI Professeur — Centre CIS

P. BURLAT Professeur — Centre G2I
Ph. COLLOT Professeur — Centre CMP

a Enseignants-chercheurs et chercheurs autorisés aridier des théses de doctordtitulaires d’un doctorat d’Etat ou d’'une HDR)

AVRIL Stéphane
BATTON-HUBERT Mireille
BENABEN Patrick
BERNACHE-ASSOLANT Didier
BIGOT Jean-Pierre
BILAL Essaid
BOISSIER Olivier
BOUCHER Xavier
BOUDAREL Marie-Reine
BOURGOIS Jacques
BRODHAG Christian
BURLAT Patrick
CARRARO Laurent
COLLOT Philippe
COURNIL Michel
DAUZERE-PERES Stéphane
DARRIEULAT Michel
DECHOMETS Roland
DESRAYAUD Christophe
DELAFOSSE David
DOLGUI Alexandre
DRAPIER Sylvain
DRIVER Julian
FOREST Bernard
FORMISYN Pascal
FORTUNIER Roland
FRACZKIEWICZ Anna
GARCIA Daniel
GIRARDOT Jean-Jacques
GOEURIOT Dominique
GOEURIOT Patrice
GRAILLOT Didier
GROSSEAU Philippe
GRUY Frédéric
GUILHOT Bernard
GUY Bernard
GUYONNET René
HERRI Jean-Michel
KLOCKER Helmut
LAFOREST Valérie

LI Jean-Michel
LONDICHE Henry
MOLIMARD Jérdme
MONTHEILLET Frank
PERIER-CAMBY Laurent
PIJOLAT Christophe
PIJOLAT Michele
PINOLI Jean-Charles
STOLARZ Jacques
SZAFNICKI Konrad
THOMAS Gérard
VALDIVIESO Frangois
VAUTRIN Alain
VIRICELLE Jean-Paul
WOLSKI Krzysztof
XIE Xiaolan
Glossaire :

PR 1 Professeurf catégorie

PR 2 Professeur?® catégorie

MAMDC) Maitre assistant
DR (pr1) Directeur de recherche

Ing. Ingénieur

MR(@R2) Maitre de recherche
CR Chargé de recherche
EC Enseignant-chercheur

ICM Ingénieur en chef des mines

MA
MA
PR 2
PR 1
MR
DR
PR 2
MA
MA
PR 1
MR
PR 2
PR 1

EC (CCI MP)
MR

MA
DR 1 CNRS
PR1

PR 1

PR 1

PR 1

CR
CR

Centres :

Mécanique & Ingénierie CIs
Sciences & Génie d&nvironnement SITE
Sciences & Génie des Maig SMS
Génie des Procédés CIS
Génie des Procédés SPIN
Sciences de la Terre SPIN
Informatique G2l
Génie Industriel G2l
Sciences de l'inform.&m. DF
Sciences & Génie dwitBhnement SITE
Sciences & Génie de KEonnement SITE
Génie industriel G2l
Mathématiques Appliquées G2l
Microélectronique CMP
Génie des Procédés SPIN
Génie industriel CMP
Sciences & Génie des Magix SMS
Sciences & Génie deviEEmnement SITE
Mécanique & Ingénierie SMS
Sciences & Génie des Neaig&r SMS
Génie Industriel G2l
Mécanique & Ingénierie CIS
Sciences & Génie des Matétiau SMS
Sciences & Génie des Matér CIs
Sciences & Génie de liEmnement SITE
Sciences & Génie des Natg CMP
Sciences & Génie des Matéx SMS
Génie des Procédés SPIN
Informatique G2l
Sciences & Génie deséviatix SMS
Sciences & Génie des Maitsr SMS
Sciences & Génie de 'Envhnement SITE
Génie des Procédés SPIN
Génie des Procédés SPIN
Génie des Procédés CIS
Sciences de la Terre SPIN
Génie des Procédés SPIN
Génie des Procédés IN SP
Sciences & Génie des Matéxia SMS
Sciences & Génie de I'Eornement SITE
Microélectronique CMP
Sciences & Génie de 'Emrinement SITE
Sciences & Génie des Matéxa SMS
Sciences & Génies dédatériaux SMS
Génie des Procédés PINS
Génie des Procédés PINS
Génie des Procédés SPIN
Image, Vision, Signal CIS
Sciences & Génie des Matéri SMS
Sciences de la Terre SITE
Génie des Procédés SPIN
Sciences & Génie des Kidgux SMS
Mécanique & Ingénierie M
Génie des procédés NSPI
Sciences & Génie des Maiéx SMS
Génie industriel CIs

SMS Sciences des Matériaux et dast8tes

SPIN Sciences des Processus Indsitridaturels

SITE Sciences Informationesthihologies pour I'Environnement
G2l Génie Industrighfetrmatique

CMP Centre de MicroélectronigieeProvence

CIS Centre Ingénierigaetté



Remerciements

Remerciements

Je voudrais avant tout remercier les difféerentesqenes qui par leur sou-
tien, leur expérience, leurs connaissances airsipgu leurs qualités humaines et leur
patience ont rendu ce projet possible. Ce travstille résultat d’'une collaboration
avec des personnes issues de structures différemiis il est surtout le fruit de
beaucoup d’amitiés.

Pour I'Ecole des Mines de Saint-Etienne, je tienmgmercier mon directeur
de these, Jean-Charles PINOLI moteur de la colktiiam avec bioMérieux, ainsi que
Frédéric GRUY et Xavier BAY qui par leurs analysmeg réguliérement su faire pro-
gresser la réflexion.

Je remercie de la méme maniére Claude LAMBERT ,ad&atulté de méde-
cine de Saint-Etienne, qui, avec grande gentilles&est toujours montré disponible
et efficace.

Je remercie les différents partenaires du projetedberche NODDICCAP et
en particulier Raymonde et Michel CARON du Laboisale Biochimie des Protéi-
nes et Protéomique de l'université Paris 13.

Ayant principalement travaillé au sein de I'entigprbioMérieux, j'y ai co-
toyé de nombreuses personnes qui m’'ont accompaghéaericoup apporté, durant
toute la durée de mon travail. Je remercie en @arér mon co-directeur de thése,
Bruno LACROIX qui a réussi a recadrer les travauamnd cela a été nécessaire et qui
a été présent tout au long du projet, me fourniseatamment des pistes de travail et
du matériel bibliographique.

Bien sdr, je veux remercier toute I’'équipe de pootéue dont la responsa-
ble, Genevieve CHOQUET-KASTYLEVSKY, a l'initiativde la collaboration et du
projet de recherche, m’a communiqué sa motivatioraaers son énergie, sa curiosité
et sa spontanéité. Je voudrais dire un grand néeddan-Philippe CHARRIER et a
Florence POIRIER avec qui j'ai pu avoir de longuéBiexions et qui m’ont apporté
leur expérience, leurs connaissances et leur atenFlorence est également beau-
coup intervenu, avec beaucoup de minutie et deetigua certaines étapes de mes
travaux et a contribué a la qualité des donnéesodrps. Je remercie Sylvie PONS,
Corinne BEAULIEU, Aymeric MORLA qui ont été bienyd que des amis. Outre
leurs connaissances et leurs réflexions, ils mapporté leurs encouragements et ont
participé a I'excellente ambiance qui régnait dééguipe. Sylvie, avec qui j'ai passé
beaucoup de temps en laboratoire m’a égalementipatentoucher du doigt I'aspect
purement expérimental de I'électrophorése bidimemselle. Son travail a permis de
constituer des bases de données de qualité. Jeaienaissi les différents stagiaires
gui se sont succédeés, et en particulier Hader Heigmur sa gentillesse et son impli-
cation a certaines étapes de mon travail.

Je tiens ensuite a remercier les nombreuses persodn département IT
(Technologie de I'Information) de bioMérieux, dépanent dirigé par Jean-Francois
GORSE, toujours accessible et attentif.

Fabien Bernard 3



Dans ce département, je remercie tout spécialetreargemble du service de
biomathématiques qui m’a offert un cadre de trawdélal. Francoise GUERILLOT-
MAIRE, chef de ce service, s’est largement impligu&ns le projet et m’a ouvert sur
les méthodes de travail en entreprise. Je remégaéement, et tout particulierement,
Audrey LARUE, Maud ARSAC, Christian RAGEADE et Mek PAYE avec qui jai
beaucoup échangé et qui m'ont apporté leur exgegideurs points de vue toujours
pertinents de biomathématiciens et de biostatestici

Je remercie également les personnes de l'ingénderia connaissance, autre
service du département IT de bioMérieux, qui, despou de loin, ont joué un réle
dans ce projet. Parmi eux, jadresse un remerciénpamticulier a Frank FOS-
CHIATTI qui m’a accompagné durant une partie de ni@vail et avec qui j'ai pu
avoir de nombreuses interactions.

Je remercie enfin toutes les personnes qui ont t&nmour leur soutien, leur
amitié et leur humour. Péle-méle, Amandine BAKRIadege DEBILLY, Nadine
FALCHERO, Catherine ARTHAUD, Edith MICLET, AlexanarDUMITRU, Lise
BARBIER, Imen CANOVA, Stéphanie LABICH, Pierre-Je&ZOTE-PATA, René
VACHON, Didier POIRAULT, Bertrand BONNAUD, Julien ENRY, ...

Fabien Bernard



Table des matiéres

Table des matieres

o LEXIQUE .. e 17
[I. INTRODUCTION ET CONTEXTE ..o e 19
[I. PROBLEMATIQUE ... e 21
IV. ETAT DES LIEUX DE LA TECHNOLOGIE DIGE .......c.ccoovv i, 22
IV.1  Electrophorése bidimenSioNNEIIE ................omeeeeeeieiiiiiieiiieeeeeeeeeeeeeee e e e e e e e 23
IvV.1.1 TN oo [UTo] {1 ] o DU PP 23
IV.1.2 Electrophorése bidimensionnelle et protéomMigUe...ccc.....ccocvvvvvreieiiiiieieeeeeeeeeennn 23.
IV.1.3 Principes de I'électrophorése bidimensionnelle.............oooviiiiiiiiicceee e 24
Iv.1.3.1 Premiére dimension : I'électrofocalisation (IEF)...........cccovviiiiiiiiiiiniiieeeen, 25
IV.1.3.2 Deuxieme dimension : le « SDS-PAGE »......ccccoveviiiiiiiiiceeeeee 26
IV.1.3.3 Marquage dES PrOtBINES. .. .uuiue it it it e et e et et e et e e e et seaneenneen s s 28
IV.1.4  Applications de I'électrophorése bidimensionnelg..........ccoooviiiiiiiiiini e, 28.
IV.1.5  Considérations générales sur les images de gelsaféphorése bidimensionnelle.....28
IV.2 La DIGE : électrophorése bidimensionnelle différenielle ............ccoovoviiiiiiiiiiinennnnn. 31
v.2.1 Principe de la technologie DIGE ........c.oiuimccmc e e e e e s 31
IV.2.2  Acquisition des images issues de la technique D&QMHide d’'un systeme d’imagerie a
LU ToT LT Yol =T oot PP 31
IV.2.3  Avantages, applications et limitations de la DIGE........ccccocovviviiiieiiiiiii e 33
IV.3  Méthodes de la littérature pour I'exploitation de la technologie DIGE .......................... 35
IvV.3.1 TN oo [¥To] {1 ] o DU PP 35
IV.3.2 PrétraitemMeNnt dES IMAGES......iuiii ittt s e e e e e e et e e et et e et e s e ees 36
Iv.3.2.1 SUPPreSSION U DIUIT ... e s e 36
3.2.1.1 Suppression du bruit de haute fréquence spatiale.................cooceeviiiiiiinnnnnn. 37
) 11 €= Yo [N 11 1= V1 P 37
(o) I w11 = Vo T o o} o TN 11 == U1 = 38
3.2.1.2 Suppression du bruit de basse fréquence spatial€.......cccoviiviiiiiiiii, 40
IvV.3.2.2 Amélioration du contraste et manipulation de I'b@tamme.............c.ccoevvenneen. 40
IV.3.2.3 Correction de la distorsion de I'iMage .......cccocciiniiiiiiiiiie s 2.4
IV.3.3  ANAIYSE BS IMAGES. e inititie et ettt e e e s e e 42
IvV.3.3.1 Observation et caractérisation des taches protéique.............ccoocviviiiieinneennn. 42
3.3.1.1 Considérations générales sur la forme des tach®E8igues...........ccocevvvveeenennns. 42
3.3.1.2  SituAtioNS PartiCUNBIES. .. ee i e e s 43
3.3.1.3 Modélisation des taches ProtéiqUeES..........ccccemeriieiieeieiiieene e 46.
IV.3.3.2 Détections des taches ProteiQUES .........ivuceeeemiiiiiei e 48
IvV.3.3.3 Mise en correspondance inter-images des tachegiguEs...............cccevveueennnnes 56
3.3.3.1 Définition de la mise en correspondance des taphe®iques (matching).......... 57
) ENTre dEUX QeIS . u i i ettt e 58
b) Au sein d’un groupe de gelS ...cuieiiniii e —— 58
3.3.3.2  Latransformation affine...........coiiiiniiimmce 58
3.3.3.3 La transformation polynomiale..........ccoooiriiiiiiiiiiii e 59
3.3.3.4 Splines de type plague mince (Thin-Plate SpliNn€S).cc..ovvvviiiiiiiiiiiieens 59
3.3.3.5  Modélisation phySiCOChIMIQUE ..........ovuiiiiiiiie e 59.
3.3.3.6 Approche basée sur les graphes de VOISINAQE cecemeievviiiiiiiiiieiiiiieieiee e, 61
3.3.3.7 ApProche StatiStiQUE ........ouiuii e s 62
IV.3.4  Analyse des données pour I'évaluation de I'expmssiifférentielle .......................... 64

Fabien Bernard 5



Table des matieres

IvV.3.4.1 NOIMAIISATION ...t et et e et s e 65
3.4.1.1 Normalisation par auto-cohérence (« self-ConSiStenNC.........ccocvvvviieiiiinnnnnns 65
a) Méthode globale ... ————— 66
(o) I = Y=o [ € 11T (o] TN 11 == UL = 66
C)  COrrECtiION LOWES S ... ottt et e e e e e et e 67
3.4.1.2 Deuxiéme famille : normalisation a partir d’élémexe contrdle inclus dans
=t o =Y 1= 1= PP 68
Q) RETEIENCE INLEIME. i it e e s e e s 68
D) DY B S A et ———————— 69
IvV.3.4.2 Analyse différentielle. ... ... e ——— 71
IV.3.5 Méthode de validation biologiqQue...........cuiiiie i e v 72
IV.4  LoUtil INfOrmMatiQUe . ..o e e e e e e e s e e e 74
IvV.4.1 a1 18 o3 4o o R PSRRI 74
IV.4.2 Evaluation du logiciel MELANIE IV ......coooiiiiiiee e 74
IvV.4.2.1 Evaluation de la détection des SPOLS........coeeeeerriiiiiiiiiiiiiieeeeieeeeee e 75
IvV.4.2.2 Evaluation de la mise en correspondance des gelS..........cccccvvvvvvveereeeeeeee.... 76
IV.4.2.3 Evaluation de la quantification des taches protégju..................ccccevvveeeeeeennnn. 78
IV.4.3  AUtres SOIULIONS [0QICIEIS .ouuiuiii i e e e e e e e e e 80
L O o T o od [ ¥ £=] o o PP 81
IV.5  Bilan de I'état deS HEUX .....iee ittt e e eens 82

V. ELABORATION D'UN PROCEDE D’EXPLOITATION OPTIMAL DE LA

TECHNOLOGIE DIGE ... e 83
V.1 L1 Yo [ T AT o I PP PPP 84
V.2 Définition du cahier deS Charges ... ....vuiiei e e e
V.2.1 TN oo [0 To] {1 ] o FURU PP
V.2.2 Les attentes des biologistes................u.
V.2.3 Les grandes étapes du traitement
V.2.4 Les moyens a disposition pour I'analyse et les i@ntes afférentes..................coo.... 87
V.3 Mise en place du processus de traitement « ProDIGE ............ccoooviiiiiivii i 9.8
Vv.3.1 Les problématiques & rESOUAIE .......iuiieit e e e e s e 89
V.3.2 Aspects stratégiques de I'analyse... . 0]
V.3.3 Justification et description des methodes a chzmape du tra|tement ........................ 90
V.3.3.1 Prétraitement des iMageS........ovuiiiuiti e eeeeeeieeineenesinesnestaeanesnnesn s 91
3.3. 1.1 Filtrage 0SS IMaAgES . cuuie ittt e ettt e e 91
3.3.1.2  AlIgNemMENt dES IMAGES . ouuiniiiit it et ee et e e e et e e 94
RV T 7 ¥ (=Y [0 o o [T 4= Vo = 95
3.3.2.1 Egalisation des images avant fUSION......... . oeeeeeeeiiirriieereeeeeereeeeeeeeeenss 95.
3.3.2.2 Algorithme de fusion des IMageS.......ovuiiuiceri e 10
V.3.3.3 Analyse des images : comparaison de différenteso@hes ..........ccccvvvviiinienennnnn. 103
3.3.3.1 Présentation des approches CONCUITENIES. .. .cuwummmierrerriernerriernerisesiereeesnaeen.. 104
=) I Y o] o] o Tod g [T @4 F- 1= [0 L1 [ T PP 105
b) Approche par patron de détection commun intra-gel..........c.ccoocoviiiiiiiinennnnnnn. 105
c) L’approche par patron de détection commun intesgel.........ccccovvvvviiiiiienennnnn. 106
d) Approche par logiciel dédié (Progenesis) i ..ccviviiiiniiieieiiiiiieieneeeeeeaead 07
3.3.3.2  Principe de la COmMParaiSON......c.iiuiie i ie e o 107
3.3.3.3 Jeu de données utilisé pour la COMPAaraiSON .. «eeeereereeeneenesieneeneeneenennn.. 109
3.3.3.4  REésUltats et diSCUSSION ... ieuiiiri i e et o 110
V.3.3.4 Normalisation deS QONNEES ... ..oi.uiiuiii it e e e e an e e s 118
V.3.3.5 FOUIlIE dES ONNEES ..uivuiiiiiie ittt e e s s 124
3.3.5.1 Méthode de régulation de la VarianCe........ .o eeeieeeiiieiieiieiiieieeineaeeneenns 125
3.3.5.2 Méthode alternative : estimation d'une « courbeedoppe » .............coceeennnnnn. 129

6 Fabien Bernard



Table des matiéres

a) Description de la MEthOde ... ...ocuiiiiiiii e s 129
b) Mise en place d’un indicateur de I'intérét biolog@............ccovveviiiieiiiiiniieinennn, 137
V.3.4 Conclusion: e Workflow IDADIGE ..........c.uiiiimai e 140

VI. APPLICATION DU WORKFLOW IDADIGE POUR LA DECOUVERTE

DE MARQUEURS POTENTIELS DU CANCER COLORECTAL....... .......... 143
AV 5 R [ o1 4o Yo ¥ X 1o o AP 144
V1.2  Présentation du JEU A& GONNEES ... ...iuiiue i e e et e e e e e e et e e e et e s e e e en 145
RV T T I -V (=T 0 1= a1 o L= F S g = U =T 147
VI1.3.1 LES ONNEES A ENTIEE . oeiiii it et e e et e et e s s e e e 147
V1.3.2 Description du traitemMeNT ... ... ———— 147
V1.3.3 LES AONNEES U8 SOMIB .. ittt ittt iit it o e e et et e et e e et e et e et e et et ea e s e e eneen 148
VIEA  AlIGNEmMENT S IMAGES ... it ittt ettt et e et et e et ea e e e s e e e e 150
V4.1 LeS dONNEES ' ENTIEE ..uit i e e 150
V1.4.2 L rAIEIMENT L.ttt ———————— 150
V1.4.3 LeS dONNEES B SOMIE ...uiitiiitiitiiit et ot ettt et e et e e e e e 151
RV S T ¥ = [0 g o (=TT 4= Vo = 153
VI1.5.1 LES ONNEES A ENIIEE . oeiiii i et e et e et e e s e e e 153
VI.5.2 L M Mt . e e —————————_ 153
VI1.5.3 LES AONNEES U8 SOMIB .. iuiuiit ittt o e e e e et e et e e te et e et e e et e et et ea e s e e e en 154
RV ST AN g -1V T= I L= TR [ g = Vo 1= 156
VI1.6.1 LeS dONNEES ' ENIIEE ..uitie e et 156
V1.6.2 L M EIMENT L.t et e ——————— 156
VI1.6.2.1 Détermination du patron COMMUN ......c.iieittceeeee e e ene e 157
V1.6.2.2 Report du patron commun sur I'ensemble des images............ccocovveieiiennen. 158
V1.6.3 LES AONNEES U8 SOMIB .. iuitiit ittt it o s e e et et e et e et e et e e e et e et e et ea e s e e e en 159
VI.7  Prétraitement des données volumiques : mise en foeret normalisation..................... 161
VI.7.1 LES ONNEES A ENTIEE . ouiii it et et e et e e et e e s s e e e 161
VI.7.2  Application de la normalisation des quantificatiomdumiques.............ccocevvveeenennns 162
VI.7.3 LeS dONNEES B SOMIE ...uuitiiitiiiiiit et ot ettt et e e e e e e 165

V1.8 Fouille des données par analyse différentielle defonnées volumiques normalisées .... 166
VI.8.1  DONNEES A'ENIIEE .......cuvviiiiiiiiii e 166
VI.8.2 1% méthode : fouille des données a partir d’une cewhveloppe et de l'intérét
biologique 166

VI.8.3  2*™méthode : fouille des données par t-test réQUIE...........cceeevvveeeiceeeeeeeeeeeen 173
V1.8.4 LES dONNEES B SOMIE ...uuitiiiiiiiiit et e e e et e e et e e et e e e ea s e e e s e e e 178
VI1.8.4.1 Méthode de la courbe enveloppe et du score d’ibt@dogique :.................... 178
V1.8.4.2 Méthode du t-teSt rEQUIE .........ieiiie e e e e 179
VI.9  Pertinence des réSUITALS .........oieeiiriie e et e 181
VI1.9.1 Pertinence StatiStiQUE .....c.iuii e e —————— 181
V1.9.2 Pertinence DiolOgIiQUE .......o.iei e e et 184
V1.9.3 Validation biologique a travers I'exemple d’'un maeyr potentiel..............cc..c.uneee. 186
VI, CONCLUSION L. e 191
VIII. BIBLIOGRAPHIE. ... e 193

Fabien Bernard 7



Table des matieres

IX.  ANNEXES

A. Tableaux des indicateurs de I'efficacité d’apparierent des taches protéiques suivant la

méthode employée

B. Procédure de mise en 02uVre de ProDIGE ... ... e 201

Fabien Bernard



Table des illustrations

Table des illustrations

Figure 1l:lmage typique d'un gel obtenue par élguoyése bidimensionnelle. Les
protéines se répartissent a la surface du gel sééax dimensions : Leur point
isoélectrique (pl) et leur masse moléculaire (MW).........cooiiiiiiiiiiiiies 24

Figure 2: Schéma du principe de [I'électrophoresdinbénsionnelle classique : la
migration achevée dans la premiere dimension, ofecefe une migration
perpendiculaire a la premiére en utilisant une @=ae technique (deuxieme
dimension). Les molécules, séparées selon deugrest se répartissent donc dans
un systeme a deux coordonnées ce qui permet ume@rasolution : si beaucoup de
molécules ont un poids moléculaire ou un pH prodas,molécules ayant les deux
parametres en commun sont rares. Avec cette varialnest possible de travailler

sur des extraits cellulaires complets. ... ..o 25
Figure 3: Photo du matériel utilisé au laborataile protéomique de bioMérieux pour
I'électrofocalisation (Bio-Rad PROTEAN™ [EF Cell) ..o, 26

Figure 4: Photo du matériel utilisé au laboratalee protéomique de bioMérieux pour la
deuxieme dimension de I'électrophorése (Bio-Rad PIREN Plus™ Dodeca™).. 26

Figure 5: Schémas du tamis moléculaire d’un gélattrophorése 2D et visualisation
d’'un gel dans le cas idéal et dans le cas réel. pedéines de forte masse
moléculaire sont arrétées par les premieres matkeslis que les plus petites
protéines poursuivent leur migration vers le bass Lpointillés sur le gel réel
figurent les localisations des protéines dans kiddal et illustrent la problématique
d’alignement entre différents gels. . .27

Figure 6 : Principe du multiplexage DIGE Un seulnaaeme gel est utlllse comme le
support du procédé d’électrophorese bidimensioendd 3 populations protéiques

iSO S, et ———— e 31
Figure 7: Photographie du systeme d'imagerie parélscence utilisé au laboratoire de
protéomique de bioMérieux (PerkinEImer ProXpress)a...cooovvveiiiiiiineinnninnnn. 32

Figure 8 : Représentation schématique des imagrsessdes n gels d’'une expérience
DIGE. Les 3 fluorophores permettent de distinguepdpulations. L’échantillon
témoin marqué par le Cy2, est appelé standard conehest constitué du mélange
de tous les échantillons ULIlISES. ......couuiiuiiii e s 34

Figure 9: Principales approches pour le traitemiafdrmatique des images de gels
d’électrophorese bidimensionnelle dans le contediene étude différentielle.
L'alignement des images peut étre basé sur leemplotéiques ou bien directement

SUT LBS PIXEIS. e —————————— 35
Figure 10: Profils des niveaux de gris. Le signaservé (a), le signal idéal recherché (b),

le bruit haute fréquence spatiale (c) et la ligpebdse (d)........ccoeovviiiiiiiiiiiennnnnnn. 37
Figure 11: Histogramme d'une image de gel d'élgtinoese bidimensionnelle............ 41

Figure 12: visualisation 3D du groupe de tacheséqoes isolé dans le rectangle bleu.
Cette visualisation 3D met en évidence la présatiépaulements entre les taches
IO C N S, it ———————— et ———————— 1 43

Fabien Bernard 9



Table des illustrations

Figure 13 : Détail d’'une image de gel d’électropde®. Les taches protéiques détourées
en rouge présentent ici une allure grossieremawculaire. C’est la forme la plus
COUramMmMENt ODSEIVEE. . ...ouiiiiiiii it et i e 43

Figure 14:Les fleches rouges indiquent la préseafiga bruit que I'on peut qualifier de
poivre et sel et qui est d0 a des poussieres oal pgetites taches de coloration. Il se

caractérise par une aire faible et par un fort gnatd ... 44
Figure 15: Identification (en rouge) de taches @igques dans les trainées engendrées lors

de la migration de premiére dimension (PH)....cccciriiiiiii 44
Figure 16: Identification (en rouge) de taches @iguies dans un amas........................ 45

Figure 17 : Schémas des principales situationslicbnélles des taches protéiques...... 45
Figure 18: Formation du modéle complet d’'une taphetéique par convolution de la
forme planaire de la tache protéique avec une foncgaussienne bivariée. Ce
procédé correspond au processus de diffusion.............cooiiiiiiiiiciin . 47
Figure 19 : Les trois premiers modes du modéle idéridution de points construit a
I'aide d’une analyse en composantes principalesustdy permettant d’exclure de
'analyse les contours aberrants (correspondantsérgéement a des taches se
ChEeVAUCKNANT) ... e e e e e —————— 47
Figure 20 : Résidus de I'ajustement de chacun dedehes pour les taches protéiques de
tailles croissantes (chacun des 10 groupes conti@t des taches, et la taille de ces

taches croit avec [e NUMEro du groupe) ......cceeeeieiiniiiiiieie e 48
Figure 21: Principe de la méthode de détection reiseplace par K. Conradsen et J.

P eABISEN [L5]. et et ———————— 50
Figure 22: lllustration de la méthode "h-domes" pbextraction des taches protéiques

visualisée sur le profil de Niveau de griS....cocce i 51

Figure 23: Détection des taches protéiques pagdhrtique de ligne de partage des eaux.
De gauche a droite et de bas en haut : I'imageiraig, le gradient de I'image, la
ligne de partage des eaux sur le gradient et elirésultat sur I'image originale. 52

Figure 24: Probleme de sur-segmentation di auxtdreti aux irrégularités locales du
gradient de PIMage. ... e e 52

Figure 25: Technique de segmentation par ligne aidage des eaux controlée par des
marqueurs (en rouge sur I'image de gauche). Conemmadntre I'image de droite,

cette technique permet de s'affranchir du probldmeur-segmentation. .............. 53
Figure 26: Les étapes de la détection des tact®éigues par ligne de partage des eaux
hiérarchiSée aveC MarqUEUIS. ... ... e e e e s 54
Figure 27: Modélisations d'un groupement de tagireseiques a Il'aide d'ellipses (inter-
OEIS B Al., [BL]) - eeiiiiiii e e e ————————_— 55
Figure 28: La modélisation PDM basée sur I'appresage offre de meilleurs résultats
gue les MOodelisations ClaSSIQUES .......uiuiiiiiei e 55
Figure 29: Alignement d'un gel (I'image a corregpan gel avant déformation, I'image b

est le résultat de l'alignement avec un gel der@@ie) .............coooveiiiiiiiiininnne. 57
Figure 30: lllustration de la mise en correspon@ades spots de deux gels différents
(MALCRING) ..t e et 58
Figure 31: Etape 1. Correction de la déformati@e lau phénoméne de fuite de courant.

........................................................................................................................... 60

10 Fabien Bernard



Table des illustrations

Figure 32: Etape 2. Alignement de l'image a) a Higpe de référence c). L'image b)
représente la version alignée de I'image a). Liegde déformation est représentée
€N SUrimpression SUr PFIMAgE @).......oviiiiiiiiie e s 60
Figure 33: Comparaison de la similarité de la distiion des taches protéiques pour les
images originales et sur les images aprés |'étapt dpres les étapes 1 et 2. Le
graphe représente la distribution de la longuews decteurs de déplacement des
taches protéiques pour chacun des trois jeuxX d’@Bag.........ccevvvieieenieriiineennnennns 61
Figure 34: Les cercles (milieu) et la triangulati@droite) de Delaunay associés a un
ensemble de points (QAUCNE) ... 62
Figure 35: lllustration de la maniére dont sontsidarées les taches protéiques ("spots")
a l'intérieur de deux régions issues de deux getetire en correspondance. ....... 63
Figure 36 : Principe d’utilisation du standard mme dans une expérience DIGE. Dans
cet exemple, le standard interne permet de constqte, sur le gel B, la
guantification du spot en gras est surestimée paport au gel A. Ce biais est
corrigé en rapportant 'abondance mesurée pour whaghantillon a I'abondance
mesurée sur le standard interne du gel correspeandaomme le montrent les
histogrammes des abondances mesurées, cette aituatinduit a une erreur
d’interprétation pour [I'échantillon 3 dans le case dl'électrophorése
bidimensionnelle ClasSIQUE. ... s 69
Figure 37 : Principe du Schéma expérimental en e-Bwap » . Pour chacun des cas
d’étude on réalise deux gels. Ces deux gels nastmguent que par l'inversion du
marquage en fluorescence sur les deux classeéidi.............cccoevviiiiininnnnnnn. 70
Figure 38: Gels choisis pour I'étude. Le gel a () et le gel b (droite) sont présentés
ici, accompagnés chacun d’'un détail de la détecties spots (entourés en rouge)

faite manuellement par Un eXPert. .......o.iiiccecemie e D
Figure 39 : Visualisation, sur le gel a, de la dliston « center pull » (distorsion de
T80 . e e —————— 77
Figure 40 : Jeu dimages tests générées sous Madtabermettant une évaluation
objective de la quantification réalisée par un ed@i..............ccovvviiiiiiiiiinninnnnns. 79
Figure 41 : Schéma macroscopique des grandes éteqoessaires a I'exploitation de la
teChNOIOGIE DIGE ... .o e e —— 86
Figure 42 : Schéma des grandes étapes nécessaliespbbitation de la technologie
DG E i ——————— ettt ———————— 87
Figure 43: Profil de niveau de gris le long d'umgrsent (en bleu) sur 'image d’un des
gels produits en routine par le laboratoire. ....cc...coooeiiiiiiiiii 92
Figure 44: Visualisation de I'effet d’un filtrageédian sur un profil des niveaux de gris
(o [W I (o] aTo [ [ 1T g g = Vo 1= PP 93

Figure 45: Observation de la différence de conérgstuvant exister, malgré I'étalement
de la dynamique opéré lors du prétraitement, desalifféerentes images a exploiter.
Pour des quantités protéiques équivalentes, lesetaapparaissent a des niveaux

d’intensité supérieurs sur I'image de droite pgpart & 'image de gauche. ........ 96
Figure 46: Visualisation de la détection des ceidigs des taches protéiques sur un détail
d'une image de gel d'électrophorese. .......oceemiiiiiiiii 97

Fabien Bernard 11



Table des illustrations

Figure 47: Visualisation du®let du $™ décile avant égalisation pour chacune des 12
populations d’intensité de taches protéiques cpordant aux 12 images de gel
d’électrophorese (expérience DIGE de juin 2006 ...cuueeriiiiiiniiiiiiieiaiinaann. 97

Figure 48: Graphique quantile-quantile permettantbmparaison entre la distribution
d’'une des 12 images d'une expérience DIGE (juin 0@t la « distribution
médiane » associée a ces 12 images. La régresdiBnekt également visible (en
VBT ) ittt et e ————— ettt —————— s 98

Figure 49: Visualisation, aprés égalisation, dlet du ™ décile pour chacune des 12
populations d’intensité de taches protéiques cpordant aux 12 images de gel

d’électrophorese (expérience DIGE de juin 2006 .c..cuueeiuiiniiiiiieiaaiaannn 99
Figure 50 : Visualisation d'un profil de niveauxigobservé sur les images 06008T5 et
06053T5 avant (gauche) et apres (droite) 'égabsal.............cccoeoviiiiiiiiiiniannns 100

Figure 51: Amélioration de la représentativité dendge de fusion. Les 2 taches
protéiques dans le cadre en pointillés sont uniquréraisibles sur I'image de fusion
avec égalisation. Le bénéfice de I'égalisationezgtore davantage mis en évidence
par I'observation du profil des niveaux de grisods deux taches. ...................... 100

Figure 52 : Le profil de niveaux de gris en rouge le résultat obtenu en moyennant les
trois profils noirs. La moyenne des profils ne petrpas de conserver le plus petit
des deux motifs pourtant clairement présents spréenier profil noir. ............... 101

Figure 53 : Le profil de niveaux de gris en rouge ebtenu en conservant la valeur
maximale prise sur les trois profils noirs. Cetéehnique permet de conserver le
motif de faible intensité présent sur le premieofpp)r Cependant, elle entraine des
problémes I'apparition d’épaulements indésirabesdue les motifs présentent des
formes différentes comme c’est le cas, ici, pouniif de forte intensité. .......... 102

Figure 54 : Le profil de niveaux de gris en rouget ke résultat obtenu en opérant une
moyenne pondérée des trois profils noirs. Cettéiriepie permet de conserver le
plus petit des deux motifs présents sur le prempiafil noir tout en préservant
I'aspect naturel des spots (pas d’épaulement inaélg).....................cooeeeiinennn. 103

Figure 55 : Alignement de I'ensemble des imagesid’axpérience de DIGE : I'expert se
contente d’aligner les images du standard communeetogiciel (TT900 de

NonLinar Dynamics) en déduit I'alignement pour éste des images.................. 105
Figure 56 : Approche classique enrichie de I'étdjadignement des images............... 105
Figure 57 : Approche « patron de détection » comimtna-gel ................cooeeveeiinnnnn. 106
Figure 58 : Approche « patron de détection » comimtar-gels ............ccooveiieniennnnn. 107

Figure 59: Proportions des taches protéiques d&tecayant été appariées correctement,
incorrectement et nayant pas été appariées paumpproches classiques avec et
sans alignement ainsi que pour lI'approche avecopatommun intra-gel (les
appariements a 100% correspondent aux gels imagag aervi de référence pour le

MATCIING) . it ——————— 112
Figure 60: Proportions moyennes des taches déwedgant été appariées ainsi que
I'erreur associée pour chacune des 5 approcheBésud............coccoevviiiineinnnnnn. 113

Figure 61: Visualisation des détections logiciel{émageMaster) obtenues pour le spot
13 suivant 4 approches différentes. De gauche atedro’approche classique,
I'approche classique avec alignement préalableppfache par patron commun

12 Fabien Bernard



Table des illustrations

intra-gel puis par patron commun inter-gels (appeo@doptée pour le workflow
IDADIGE mis en place dans cette theSe). .....ceeneeniiiiiiiiiiiieeeeeeeee e 114
Figure 62: Visualisation des détections obtenuesrgde spot 7 suivant 4 approches
différentes. De gauche a droite : I'approche clpssj I'approche classique avec
alignement préalable, I'approche par patron comnmotna-gel puis par patron
commun inter-gels (approche adoptée pour le wovkildDADIGE mis en place dans

LI TN S, ettt e e e ——————— 114
Figure 63: Localisation et identité des groupestaehes protéiques sur lesquels sont
réalisées 18S 0bSErVatiONS .........iuiii e e s 116

Figure 64: Boites a moustaches (définis) permett@our chacune des 5 approches
étudiées, de visualiser la dispersion des ratiee@és a 12 des 48 groupes de taches
PrOtEIQUES CONSIABIES. ... ittt ittt e ettt et e et e e et e e e e e e e e s s e 117

Figure 65 : Distribution classiquement observéed#ames des taches protéiques d’'une
Images de gel DIGE..... ..o e s e 118

Figure 66 : Dispersion de la variance du volume>@6 taches protéiques observées sur
18 images différentes (jeu de données de Juin 2005).........ccoeeiiiiiiinniineennen. 119

Figure 67: A gauche, la distribution des volumest®r A droite, la distribution des
logarithmes des volumes. En haut, sans suppresseotioffset et en bas, avec
suppression de I'offset. (Cy3, gel 04190). ...ccoveiniiiiiiiiiiii e 20

Figure 68: Dispersion de la variance de 500 tagireseiques observées sur 18 images
différentes (jeu de données de Juin 2005), pouwodleme brute (en haut), apres
transformation logarithmique base 2 (en bas a gauehapres transformation sinus

hyperbolique inverse (en bas & droite). ... .. eeeeiiineiieiie e 121
Figure 69: Correction LOWESS ..........ooiuiiti e e s 0 123
Figure 70: CorreCtion LT S ... i e e e s e e s 124

Figure 71 : Visualisation (en rouge, en haut) deddance de fond associée a la variance
des ratio d’'une population protéique et de la attiom apportée a cette variance (en
DS ) . e e —————— e 127

Figure 72 : Observation typique de (logarithme base 2 du ratio volumique) en fonction
de x (grandeur reflétant le volume de la paire de tachetéiques considérée) et
mise en évidence du phénomene d’hétéroscédastiCite............ccoveviiieinniinnnn.. 129

Figure 73: Visualisation sur un cas réel des défdes sources de variabilité du ratio
volumique affectant deux images issues de la r#@p@ti par inversion de
fluorophores de I'électrophorése DIGE des échantgdl muqueuse et tumeur d’'un
MEIME PALIENT. ..ttt e i e e e e e et e et e e et e e e ea e e e s e e e 131

Figure 74 : Constitution du jeu de données pourvdlgation de la variabilité
expérimentale. Les population protéiques M(n,1)M{h,2) sont identiques. De
méme pour T(n,1) et T(n,2)... PP PRSPPI RS )72

Figure 75:Exemple d'un nuage de pom(x,,y,) issus des couples de populations
(M(n,1),M(n,2)) et (T(n,1),T(n,2)) pour tous les tigats n d'une expeérience :

données de répetabilite. ..........ooniiii i —— 132
Figure 76 : Visualisation d'un cas de sur-modeélmat...............cooeviiiiiiiiiiininnnnns. 33
Figure 77 : Représentation graphique de la demsiténée du nuage de point de la Figure

75 par la méthode des noyaux gaussiens<(1.5 eth, =1)...........cccoooinn. 134

Fabien Bernard 13



Table des illustrations

Figure 78: Seuils de significativité au risque dé & partir de la densité de probabilité
pour une valeur X (intenSité) fIXEe. .. ... 135
Figure 79: lllustration de la distribution dansdkan (x,y) des probabilités d’occurrence
dues a la variabilité expérimentale, d'une tach&dgigue de ratio au moins égal a 'y
(en valeur absolUE). ......oeei e ——— 136
Figure 80 : Visualisation de la courbe envelopp&nbe a partir du nuage de points des
données de répétition biologique (figure du haut)reportée sur différents cas
d’analyse différentielle des classes tumeur et reuge pour la désignation tes
taches protéiques de sur-expression (en rouge)eesalis-expression (en vert)
(o] o] (oo [ o [ 1= PP 137
Figure 81: Profil de risque défini par le biologistervant a définir une courbe enveloppe
adapté a l'intérét biologique différent que représat des taches de faible ou de
FOPtE INTENSITE. ..ot e e e 138
Figure 82: Visualisation de la courbe envelopper@ige) et de son lissage (en pointillé)
sur le nuage des points de répétabilité. Ici, larbe correspond a la limite du risque
acceptable par le biologiste. Ce risque est d&mspécifiant un profil tel que celui
présenté en Figure 81. Dans ce cas de figure,dmdiste accepte un risque plus
élevé pour les taches de forte INtensSIte. ... ..o 139
Figure 83 : Les valeurs de probabilité obtenues lpamalyse de la variabilité sont
pondérées afin de tenir compte de l'intérét dedopistes qui est fonction de
PINtENSIE dES tACNES. .. ...t e 140
Figure 84 : Représentation du workflow IdaDIGE défiour notre étude, et comprenant
ProDIGE Créé sous Matlab..........cc.oiiuiiiiii e 141
Figure 85: Schéma du procédé expérimental adopgédes expériences DIGE. Dans le
cas de I'étude présentée ici N=3.. S 15}
Figure 86: Schéma résumant Iensemble des donnemdles |mages) qU| nous servent
pour l'illustration de I'application du processusoPIGE. Chaque patient et chaque
gel se voient attribuer un nom unique suivant uom@nclature notifiant notamment
son origine (hopital ou a été réalisé le prélévetnerais que nous ne détaillerons

PAS ICH. ettt e et ———— e 146
Figure 87: Effet de I'étalement de la gamme dynamigA gauche, I'image brute
associée a  I'échantilon  Tumeur du patient ~CLSP13&image

06009 _CLSP138 T3.tif) et a droite la méme imageesapgtalement de la
dynamique. Aprés le traitement I'image présentangilleur contraste permettant de
distinguer certaines taches protéiques de faidBnBité.................c.cooiiiiiiininns 149
Figure 88: Visualisation de I'effet de I'étalemeéptla dynamique sur un profil de niveau
de gris de lIimage associée a I'échantillon Tumeur patient CLSP138 (image
06009 _CLSP138_Ta3.tif). La localisation du profilt egsible sur la Figure 87. Le
profil en bleu correspond a lI'image brute et cedmi pointillés rouges a I'image
apres l'étalement de la dynamique. La ligne de fddprofil rouge ainsi que le
sommet des taches protéiques se rapprochent degrsaxtrémes de la dynamique
LB DS, ittt e et et s —————— 149
Figure 89: Capture d'écran du logiciel TT900 de Nwar Dynamics. Les 4 fenétres de
visualisation proposées par le logiciel, permett@nt’utilisateur de placer les

14 Fabien Bernard



Table des illustrations

vecteurs (en rouge) de mise en correspondance atgged protéiques des deux
images a alignées. Un espace de travail, reprdaasttucture DIGE de I'expérience,
est présent sur la gauche de 'éCran. .......ccceeeiiiiiiiiiiiiii e 152
Figure 90: Image obtenue grace a l'algorithme dgofuappliqué aux images associées
au échantillon de tumeur et de muqueuse de I'egpéd DIGE de janvier 2006..154
Figure 91: Patron de détection obtenu grace ailisation de I'algorithme
d’ImageMaster sur I'image de fUSION. ...« e 571
Figure 92 : Détail du patron commun détecté et &sar I'image de fusion.............. 158
Figure 93: lllustration du report du patron. Détdd chacune des 12 images concernées
par I'analyse différentielle. Quelle que soit I'igm considérée, le patron est

parfaitement calé sur les taches protéiqUes. .ccceee i, 5d
Figure 94: Apercu du fichier XML exporté depuis IgeMaster 2D et contenant
I'ensemble des données nécessaires a I'analyszatitfelle. .............................. 160

Figure 95: Nuages de points des ratios en fonctlenl’intensité, pour chacun des 6
premiers gels de I'expérience de juin 2006. Surgephiques de gauches, il s’agit
des données brutes a partir desquelles ont étésé@eéalles régressions LOESS et
LTS (visibles en vert et en rouge). Les graphiqdesgauche sont le résultat de
I'application de la correction par régression LTS ......ocooveiiiiiiiiiiinieeceen 163

Figure 96 : Nuages de points des ratios en fonctien’intensité, pour chacun des 6
autres gels de I'expérience de juin 2006. Sur leplgiques de gauches, il s’agit des
données brutes a partir desquelles ont été réslieserégressions LOESS et LTS

(visibles en vert et en rouge). Les graphiques deche sont le résultat de

I'application de la correction par régression LTS......cooovviiiiiiiiiiiiiiiiecieaeenn, 164
Figure 97: Profil de risque défini par le biologispour I'étude du jeu de données de
JANVIEE 20006, ...t e e e e ——————— 167

Figure 98: Graphe M vs A associé aux données détitém de I'expérience de Janvier
2006 et courbe enveloppe (en rouge) définissalitiide de significativité associée
au profil de risque défini par le biologiste. ... 167
Figure 99 : Application de la courbe enveloppe sapye « M vs A » de chacun des gels
de janvier 2006. Les points en rouge et les poinerts correspondent
respectivement aux taches protéiques a considénaime des sur-expressions et
comme des sous-expressions significatives pourdedique. .............cccoeeueenne. 169
Figure 100 : Visualisation de la variance du raties quantifications volumiques
normalisées en fonction de l'intensité, avant (@uth et aprés (en bas) correction.
Cette correction est basée sur la variance de éstichée (en rouge)................... 174
Figure 101: Visualisation de la localisation deshis protéiques retenues comme
marqueur potentiel sur une des images de |'expéeiede juin 2006. (Afin

d’améliorer la visualisation, la dynamique de I'igeaa été étirée)....................... 175
Figure 102: Fiche récapitulative du marqueur poer3180. Cette protéine est sous-
exprimée dans la ClassSe TUMEUI. .. .. .. it e 176
Figure 103: Fiche récapitulative du marqueur pa&edn2992. Cette protéine est sur-
exprimée dans la ClasSe tUMEUL. .. .. ...t 177

Figure 104: Croisement des données : représentdesnvaleurs de l'intérét biologique
estimées sur un ensemble de gels provenant deeahffés expérience DIGE. Seules

Fabien Bernard 15



Table des illustrationsLexique

les valeurs associées aux taches protéiques Issiptiéressantes sont représentéees.
A gauche en vert , les colonnes correspondent ardequeurs protéiques potentiels
en sous-expression et a droite en rouge a des marg|en sur-expression (tumeur /

IMUGUEUSE) . ettt ettt e e et et mmmmm ettt ettt e e e et et e et e et e et e e a e e e s e e e e 186
Figure 105 : Visualisation de la tache 3633 , enestpression sur le tissu tumoral par
rapport au tissu normal, pour deux patients defe Bexpérience. ...................... 187

Figure 106 : Visualisation du marquage en immuntolcisimie de la protéine 2633 : le
marquage (coloration rouge) dénote la présenceaderdtéine dans la tumeur. A
I'inverse la muqueuse n’est pas marquée, ce quiicna l'intérét biologique de la
o1 (0] (=71 1= PP 189

Figure 107 : On observe ci-dessus la confirmatian iemmunohistochimie de la
surexpression de la protéine 2633 dans les tum@ulignes du bas) par rapport aux

muqueuses normales (ligne du haut) chez plusiealigmds. ...........ccoveveveniinennns 189
Figure 108 : Visualisation de 'ensemble des dosdfjésa selon que le sujet soit sain ou
atteint de cancer COIOreCtal. .......o.ovuiiiiiiiii e —- 190

16 Fabien Bernard



Chapitrel : Lexique

Lexique

Electrophorése Déplacement, sous I'effet d'un champ électricge,granules, de
particules chargées, en solution ou en émulsioettéCtechnique a de nombreuses
applications en chimie, biologie, médecine et dandustrie.)

Gel d’électrophorese. Le gel d’électrophorese est un des supports de
I’électrophorese, sur lequel les particules chasgsée déplacent. Dans le cadre de
I’étude des protéines les gels utilisés sont dés de polyacrylamide qui peuvent étre
de deux types : SDS-PAGE (Sodium Dodecyl SulfateyRaylamide Gel Electro-
phoresis) ou Tris-Tricine. Les gels SDS-PAGE sdilisés pour faire migrer des pro-
téines tandis que les gels Tris-Tricine permettEnvisualiser des protéines de petite
taille dont le nombre d'acides aminés est inféreedb0 : les peptides.

Electrophorése bidimensionnelle Technique qui consiste a séparer les protéines :
dans une premiere dimension par focalisation isugtpie (IEF) selon leur point
isoélectrique (pl) et dans une deuxiéme directparpendiculaire a la premiere, selon
leur poids moléculaire.

Electrophorése bidimensionnelle différentielle (DIG). Séparation bidimension-
nelle de populations protéiqgues marquées par eifftsr fluorophores, par co-
migration au sein d’'un méme gel.

Lignée Cellulaire : Une lignée cellulaire est une population homogdarecellules,
stables aprés des mitoses successives, et ayahéeme une capacité illimitée de di-
vision. Il s'agit en général de cellules cancérsyselevées chez un patient, trans-
formées artificiellement par un oncogéne ou encougées pour des génes impliqués
dans la régulation du cycle cellulaire. Elles sd'nin usage quotidien dans les labora-
toires de recherches de biologie.

Lignée Caco-2 Lignée cellulaire issue du cancer colorectal.

Protéine. Molécule constituée d'une longue chaine d'academeés arrangés suivant
une séquence donnée. Les protéines sont essentéelbe structure et au fonctionne-
ment des tissus et des organes. Chaque protéime aw plusieurs fonctions qui lui
sont propres.

Protéome. Le protéome est I'ensemble des protéines prodpiéesun génome dans
des conditions données, a un moment donné. Ce tdionigine anglo-saxonne a été
inventé en 1994 par un chercheur de I'Universit&ddiarie de Sidney. Le protéome
provient de la traduction du génome en protéinetteCtraduction est dépendante des
conditions de vie des cellules. La taille et la pdexité du protéome sont plus impor-
tantes que celle du génome car un gene peut caderghusieurs protéines. Ceci est
dd & des modifications de la maturation des ARNnolérules intermédiaires de la
traduction, entre le génome et le protéome), maissiaa des modifications post-
traductionnelles des protéines comme les phospaboyls et les glycosylations. Le
protéome est de nature dynamique : A la différesthcegénome qui reste constant (si
on ne tient pas compte des mutations) dans leslesld'un organisme, le protéome
varie suivant le type cellulaire, I'activité celile ou le micro-environnement entou-
rant ces cellules.

Protéomique. analyse systématique des profils de protéines dassextraits protéi-
gues donnés. La génomique permet d’établir lediogia entre I'activité d’un géne et
une maladie. Mais beaucoup de processus de maladiesanifestent au niveau des
protéines. D’ou l'intérét de la protéomique.
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Fluorophore. Molécules pouvant étre excitées a une certainguear d’onde lumi-
neuse en réémettant de la lumiére a une autre éamglionde également spécifique.
Les principales caractéristiques d'un fluorophasatdes suivantes :

Longueurs d'onde celles qui correspondent aux pics des spectrescithéion et
d'émission,

Coefficient d'extinction (ou absorption molaire)l relie la quantité de lumiére ab-
sorbée, pour une longueur d'onde donnée, a la otrat®n du fluorophore en solu-
tion (M-1 cm-1)

Rendement quantiqueefficacité relative de la fluorescence comparég autres
voies de désexcitation (c’est le nombre de photonss divisé par le nombre de pho-
tons absorbés)

Durée de vie a I'état excitéc'est la durée moyenne pendant laquelle la modécul
reste a |'état excité avant de retourner a sonbatsdl (psec).

Photo blanchiment (photobleaching) :lorsque la molécule est a I'état excité, il
existe une certaine probabilité pour qu'elle pgvdca des réactions chimiques (on
parle alors de réactions photochimiques), en paiéc avec I'oxygéne sous forme de
radicaux libres. Le fluorophore perd alors ses péips de fluorescence. Autrement
dit, quand on excite une solution de moléculesrédgsoentes, une certaine proportion
d'entre elles est détruite a chaque instant ecpaséquent l'intensité de fluorescence
décroit au cours du temps. Ce phénomeéne peut étrang, notamment en microsco-
pie a fluorescence, mais il peut également étrearpsofit pour mesurer la mobilité
moléculaire par la méthode de redistribution deoffiscence apres photo blanchi-
ment.

IPG strip. De l'anglais « Immobilized pH gradient strip »,l gdilisé pour la pre-
miere dimension de migration lors de I'électroplsardidimensionnelle.
Hétéroscédasticité :En statistique, lorsque I'on constate que la veeades termes
d'erreur, conditionnellement a I'une des varialdgglicatives, a tendance a adopter
un comportement systématique, on parle d'hétérestiié.

Test ELISA : acronyme d'un examen de laboratoire appelé enaenglEnzyme-
linked immunosorbent assay. C'est une techniqueunu¥enzymatique utilisée en
immunologie pour détecter la présence d'une moédains un échantillon a I'aide
d’anti-corps spécifiques.
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lI. Introduction et Contexte

En 2002, I'entreprise bioMérieux et I'Ecole Natid@s&Bupérieure des Mines
de Saint Etienne se sont rencontrées autour d’uoklgmatique d’intérét commun :
le traitement des images de gels d’électrophorédienbnsionnelle. Ceci s’est traduit
par la réalisation d’'un stage de DEA de 6 mois @im sle bioMérieux sur cette thée-
matique. Ce stage a permis de mettre en évidenperfectibilité du traitement des
images réalisé par les logiciels alors disponiblés.sujet de thése a ainsi pu étre dé-
fini en élargissant le sujet de DEA a la maitrise grocessus de traitement de
I’ensemble des données issues de la protéomiqpelgieeur acquisition jusqu’a leur
interprétation. Les choix stratégiques du laboratae protéomique de bioMérieux
ont conduit par la suite a focaliser la thése aumlse en place et I'optimisation d’un
processus d’exploitation d'une technique nouvellexdloration du protéome :
I’électrophorese bidimensionnelle différentielle.

Le sujet de cette thése s’inscrit dans le cadr@rdjet NODDICCAP initié
par I'entreprise bioMérieux et visant le dévelopgatinde Nouveaux Outils pour le
Dépistage, le Dlagnostic, I'’évaluation du pronosticle suivi du Cancer Colorectal
par une Approche Protéomique. Ce projet est d'amdrintérét car les cancers colo-
rectaux représentent un probléme majeur en carag@mlEn effet, seul un diagnostic
de ces tumeurs a des stages précoces offre I'edpmirtraitement curatif efficace.

Pour répondre a cet enjeu majeur de santé publidjue £té nécessaire de
mettre en ceuvre une approche faisant appel auxédesnavancées technologiques en
protéomique, afin d’identifier de nouveaux marquetumoraux discriminants et spé-
cifigues du cancer colorectal. Une fois identifidssera possible de développer, pour
chacun d’eux, des tests de dosage qui pourrontldilisés pour le dépistage et le
diagnostic précoce, ainsi que pour établir le peticoet définir une stratégie de sur-
veillance du cancer.

Le premier objectif du projet NODDICCAP consistaitlonc en
I'identification de marqueurs tumoraux discriminardt spécifiques du cancer colo-
rectal. Un second objectif est maintenant I'évaluatde différents outils pour la dé-
tection de ces biomarqueurs au niveau sérique gaddes immuno-essais de type
ELISA (Enzyme-Linked Immunosorbent Assay). Le treise objectif sera de déter-
miner la sensibilité, la spécificité et la valeuégictive des marqueurs identifiés pour
chacune des applications cliniques.

Le projet NODDICCAP a été organisé autour d'uneiggpluridisciplinaire
associant des cliniciens, des épidémiologistes, lekgistes ainsi que des bio-
informaticiens pour la création de bases de donriéegestion du systeme informati-
gue, pour I'analyse des images électrophorétiqueee signaux de spectrométrie de
masse, ainsi que pour le traitement des donnéappbrt de ces compétences diver-
ses a permis de couvrir I'ensemble de la probléyuatiliée a la recherche de mar-
gueurs tumoraux.

Pour mener a bien ce projet, bioMérieux s’est dbtde plate-forme techno-
logique performante avec, notamment, un spectramsgrmasse permettant de réali-
ser des analyses de masse en tandem, avec fradgioergaptidique et a utilisé, par
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des voies innovantes, des techniques récentess tglle I'électrophorese bidimen-
sionnelle differentielle (DIGE).
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Ill. Probléematique

L'électrophorese bidimensionnelle consiste a ségaseprotéines :
tout d’abord par focalisation isoélectrique selearl point Isoélectrique, ce qui cons-
titue la premiere dimension,

puis dans une deuxieme dimension, perpendiculail@ gremiére, selon leur poids
moléculaire.

La préparation des gels d’électrophorese bidimemstie suit un protocole
tres précis. La qualité des images obtenues ret@re seulement du respect de ce
protocole, des matiéres premieres utilisées, mgaeenent de I'étape importante
gu’est la coloration (marquage en fluorescence p@WIGE). Cette étape de colora-
tion permet de rendre visibles les taches prot&cgmt directement pour I'ceil hu-
main soit par I'intermédiaire d’'un appareil tel gn’scanner a fluorescence. La quali-
té de I'image en terme de définition spatiale etndeeaux de gris varie en fonction
des technologies employées, du matériel utilisgestconditions d’acquisition.

La caractérisation des taches (on parle égalemertspots ») protéiques est
une étape essentielle de l'analyse protéomique. fgkmet de passer de la simple
description des variations observées sur les canetiques (des taches apparais-
sent, disparaissent ou varient d'intensité) a w@réable interprétation : rattacher une
tache protéique a une protéine déja répertoriés tEsbanques de données c'est lui
attribuer une (ou des) fonction(s), I'associer a tamille de protéines, a un (ou des)
lieu(x) d'expression dans la cellule ou le tisdnclure dans une chaine réactionnelle,
etc. Ce travail d’identification est long et fasédx, car il nécessite, au préalable,
d’avoir repéré correctement toutes les taches moés sur les images de gel. Les in-
terprétations nécessitent également de comparegelssntre eux afin de mener des
études différentielles par classe. C’est a ce nivi@l'analyse que se situe I'objet de
I’étude présentée ici. Les difficultés provienndetla qualité trés variable des gels en
terme de bruit, de dérive d‘éclairement ou encareléformation.

L’exploitation de la technologie DIGE, qui consegtle theme principal de
cette thése, couvre le domaine du traitement d’esagde part la nature des données
étudiées ainsi que le domaine plus général duetrant de l'information (plans
d’expérience, normalisation des données, statietgatc....) au cours de la recherche
en biologie.
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IV. Etat des lieux de la technologie DIGE
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IV.1 Electrophorése bidimensionnelle

IV.1.1 Introduction

La technologie DIGE est une évolution de la techeicien connue de
I’électrophorese bidimensionnelle. Cette évolutigui permet le multiplexage de
plusieurs populations protéiques au sein d’'un m@mle est simplement basée sur
I'utilisation d’un marquage en fluorescence. A lbeption de ce nouveau type de
marquage, une expérience DIGE repose sur les m@mesipes qu’'une expérience
d’électrophorese bidimensionnelle classique. Afa rdieux cerner les caractéristi-
gues et les problématiques dont la DIGE a héritésti donc nécessaire, dans un pre-
mier temps, de s’intéresser aux principes de |[#tghorese bidimensionnelle classi-
que.

IV.1.2 Electrophorése bidimensionnelle et protéomique

L’électrophorése bidimensionnelle est I'un des lsufondamentaux de la
protéomique, un domaine scientifique récent qui giéte et enrichit la génomique.
En effet, les récents développements dans le dadaria génomique ont fourni une
grande quantité d’informations faisant le lien enes activités des genes et certaines
pathologies et en permettant d’obtenir les séqueticéoriques des protéines, acces-
sibles dans des bases de données publiqgues depségjliencage complet du génome
humain. Cependant, comme le soulignent M.R. Willehsl, pionniers de la protéo-
mique [59], I'information sur la séquence des gémepermet pas de connaitre préci-
sément I'abondance d’une protéine ni sa structurald ou son activité. En effet,
pour un génome de mammiféres, un seul gene peuwr ad moyenne jusqu’a 6 fa-
milles de protéines ce qui rend le protéome beapqdus complexe que le génome.
Par ailleurs, les progres de la technique de spediirie de masse permettent au-
jourd’hui I'analyse de grosses molécules commepleséines.

Les protéines sont directement impliquées dangtesessus biochimiques
normaux et pathologiques. C’est pourquoi, I'étuds grotéines présentes dans les
tissus ou les cellules pathologiques, permet undéenee compréhension de la mala-
die. Il s’agit la du principe de base de l'analygetéomique dont les résultats, tant
pour la biologie que la clinique, sont potentiellsmhimmenses [60].

La premiere étape d’'une étude protéomique est lieate des échantillons
d’origine clinique, végétale ou de culture. Aprétraction des protéines a partir de
ces échantillons, les protéines sont prétraitdassolubilisation, la dénaturation et la
réduction permettent de supprimer toute interacpotentielle entre les protéines et
d’éliminer tout le contenu non protéique. L’étapeivante consiste a séparer le
maximum de protéines présentes afin de les identdi de les quantifier.
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Figure 1:Image typique d’un gel obtenue par électrphorése bidimensionnelle. Les protéines se répartis
sent a la surface du gel selon deux dimensions : Wepoint isoélectrique (pl) et leur masse moléculae

(MW).

L’électrophorése bidimensionnelle sur les gels d#yacrylamide (voir

Figure 1) est, a I'heure actuelle, la seule méthpeienettant la séparation et la quan-
tification simultanée de plusieurs milliers de moes (jusqu’a 10000 protéines
[29]). Elle reste, depuis plus de 20 ans, la méghkadplus résolutive pour la sépara-
tion des protéines, malgré 'émergence de nombretesehniques concurrentes [45].
Bien que de récentes avancées en matiere de spedtie de masse, en particulier
celles basées sur I'utilisation de marqueurs isigiogs stables (ICAT : Isotope Co-
ded Affinity Tags), soient prometteuses, I'électiopese bidimensionnelle reste une
méthode de choix, beaucoup moins onéreuse, poturdeéde I'expression différen-
tielle des protéines entre différents échantillons.

IVV.1.3 Principes de I'électrophorése bidimensionnelle

L’exploration du protéome nécessite de pouvoir @&@xér le maximum de po-
lypeptides d’'un échantillon donné. Comme [lillustte schéma de la Figure 2,
I’électrophorese bidimensionnelle répond a cetteessité grace a une double sépara-
tion correspondant a deux caractéristiques physhioriques intrinseques de chaque
protéine : son point isoélectrique et sa masse cotdére. Ces caractéristiques sont
exploitées grace a la migration des protéines,itedpar un champ électrique, sur un
gel de polyacrylamide.
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Figure 2: Schéma du principe de I'électrophorése dimensionnelle classique : la migration achevée dan
la premiére dimension, on effectue une migration g@endiculaire a la premiéere en utilisant une deuxiéne
technique (deuxiéme dimension). Les molécules, sépas selon deux criteres, se répartissent donc dane
systéme a deux coordonnées ce qui permet une grandssolution : si beaucoup de molécules ont un poids
moléculaire ou un pH proche, les molécules ayantdedeux parametres en commun sont rares. Avec cette

variante, il est possible de travailler sur des exaits cellulaires complets.

Les paragraphes suivants détaillent les trois ppales étapes de
I’électrophorese bidimensionnelle :
I’électrofocalisation,
I’électrophorese en gel de polyacrylamide en présede sodium dodecylsulfate
(SDS-PAGE)
et la coloration des protéines pour leur visuaicsat

IV.1.3.1 Premiére dimension : I'électrofocalisation (IEF)

La premiere dimension de I'électrophorése bidimenselle permet de sépa-
rer les protéines suivant leur point isoélectriqu@l). C’est ['étape
d’électrofocalisation, réalisée au laboratoire det@omique de bioMérieux, grace au
« Protean IEF Cell », un instrument dédié, déveéopar le constructeur Bio-Rad
(voir Figure 3).

Les protéines sont des molécules amphoteres, pdlegent étre chargées po-
sitivement, négativement ou ne pas avoir de chagjen le pH de la solution dans
laquelle elles se trouvent. La charge nette d'urmeéme est la somme des charges
négatives et positives de ses extrémités et deénebdatérales des acides aminés qui
la composent. Le point isoélectrique correspongBduou la charge nette de la pro-
téine est égale a 0. Les protéines sont chargésisy@mnent a pH inférieur a leur pl
et négativement a pH supérieur.
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Figure 3: Photo du matériel utilisé au laboratoirede protéomique de bioMérieux pour I'électrofocalistion

(Bio-Rad PROTEAN™ [EF Cell)

En solution, les protéines sont chargées et loosgi€s soumet & un gradient
de pH, sous l'influence d'un champ électrique :
les protéines chargées positivement migrent, aetsale gradient de pH, vers la ca-
thode en perdant, au fur et a mesure, leurs chgrgsisives pour arriver a une charge
nette nulle lorsqu'elles atteignent leur pl.
les protéines chargées négativement migrent, &tsae gradient de pH, vers I'anode
en perdant, au fur et & mesure, leurs charges inéggiour arriver a une charge nette
nulle lorsqu'elles atteignent leur pl.

Si elles diffusaient au-dela de ce point isoélegtei, elles seraient a nouveau
chargées et elles reviendraient a cette valeur.

IV.1.3.2 Deuxiéme dimension : le « SDS-PAGE »

Dans la seconde dimension, orthogonale a la premiés protéines sont sé-
parées selon leur masse relatid (). Le matériel utilisé au laboratoire de protéomi-
gue de bioMérieux est le « Protean Plus Dodecaveldppé par le constructeur Bio-
Rad (voir Figure 4).

Figure 4: Photo du matériel utilisé au laboratoirede protéomique de bioMérieux pour la deuxiéme dimen

sion de I'électrophorése (Bio-Rad PROTEAN Plus™ Dosta™)

Lors d'une électrophorése en gel de polyacrylaniRIeGE), en présence de
sodium dodecylsulfate (SDS), la migration n'est gaterminée par les charges élec-
trigues des protéines mais par leur poids molépelldie SDS est un agent anionique
qui se fixe sur les protéines, masquant la chargerp des protéines, en formant un
complexe anionique ayant une charge nette négafiemme le montre la Figure 5, le
gel de polyacrylamide sert de tamis moléculaire.
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Figure 5 : Schémas du tamis moléculaire d’un gel électrophorése 2D et visualisation d’un gel dans leas
idéal et dans le cas réel. Les protéines de forteasse moléculaire sont arrétées par les premieres itlas
tandis que les plus petites protéines poursuiveneur migration vers le bas. Les pointillés sur le deéel fi-
gurent les localisations des protéines dans le cakeal et illustrent la problématique d’alignement etre
différents gels.

Ainsi, la séparation des protéines se fera excamint en fonction de leur
poids moléculaire. La distance de migration du peptide-SDS est proportionnelle
au logarithme de son poids moléculaire et varief@ction de la concentration en
polyacrylamide du gel. Le gel est réalisé de mangmprésenté un gradient de cette
concentration suivant I'axe des ordonnées qui ark@ des valeurs de masse molé-
culaire et une concentration constante suivantel’aes abscisses. Le gradient de
concentration constitue un véritable tamis, reténes molécules de forte masse mo-
léculaire sur le haut du gel, en début de migragbries protéines de masse infé-
rieure, dans la partie basse du gel, en fin de aiigm. C’est donc ce gradient qui, as-
socié au champ électrique appliqué, va définirHensin de migration des protéines.
C’est pourquoi le gradient de concentration en potylamide doit étre le plus régu-
lier et le plus répétable possible et le champtélpaee le plus homogene malgré les
fuites de courant déja évoquées. Dans la réaliggndanipulations en laboratoire la
perfection n’est jamais atteinte et les cheminsniigration subissent une déformation
gui peut étre amplifiée par la déformation physigliegel lors de I'acquisition des
images. Le gel n'est en effet pas une matiére eigil’assechement inhomogene de
sa surface peut entrainer des contractions locales.
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IV.1.3.3 Marquage des protéines

A lissue des deux étapes de migration, les prei®ise sont réparties en
fonction de leurs caractéristiques (pl et masseémdaire) sur la surface du gel. Ce-
pendant, ce gel n’est pas directement exploitableles protéines restent invisibles.
Différentes techniques de colorations existentcbboration a I'argent est considérée
comme la référence en ce qui concerne la sengilpbur visualiser les protéines mi-
noritaires, mais d’autres colorants sont utilisémme le bleu de Coomassie, le SY-
PRO ruby (BioRad, Hercules, CA, USA) [40]. Nousiendrons plus en détail sur la
technique de marquage en fluorescence qui a pdendgveloppement de la techno-
logie DIGE. Le résultat d’'une expérience d’électropese bidimensionnelle est
I'image acquise au moyen de systéeme d’imagerieedarologies diverses et dont la
dynamique des niveaux de gris est généralemenfari 116 bits.

IV.1.4 Applications de I'électrophorése bidimensionnelle

L'un des objectifs de ce type d’approche peut éfrdentifier I'expression
différentielle des protéines entre deux types daddilons ayant migrés sur des sé-
ries de gels d’électrophorése bidimensionnelle nhlgse de cette expression diffé-
rentielle revét une importance primordiale dansdere du projet NODDICCAP. Il
s'agit, en effet, d’identifier sur les gels, leschh@s protéiques qui, d'un type
d’échantillon a l'autre, sont inhibées (disparispninduites (apparitions) ou bien en-
core changent de niveau d’expression entre les éebhantillons, de facon significa-
tive et pour des raisons biologiques. Une foistaebes d’intérét sélectionnées, il est
nécessaire d’identifier les protéines qu’elles cament par spectrométrie de masse.

IV.1.5 Considérations générales sur les images de gelslé@&rophorese

bidimensionnelle

Afin d’envisager une exploitation efficace des ireagl est nécessaire de
prendre en considération les caractéristigues qdrires de la technique
d’électrophorese bidimensionnelle, ainsi que lembieux biais liés & son caractere
expérimental. Ce paragraphe fait le point sur léenble des particularités et des biais
qui sont a l'origine d’autant de difficultés lore d’analyse et l'interprétation des
images.

Le travail d’identification des taches protéiquest @ein point crucial de
I'interprétation des gels. Ce travail est long as$tidieux, car il nécessite, au préala-
ble, d’avoir repéré correctement toutes les tagireséiques sur les images de gel.
Les interprétations nécessitent également sougepbssibilité de comparer des gels
entre eux afin de mener des études différentigégsclasse.

Bien qu’a premiere vue la résolution de I'électropFse bidimensionnelle
soit impressionnante, elle reste largement insaiffie comparée au nombre et a la di-
versité des protéines cellulaires. Cette résolupéatit également du phénomene trés
commun de co-migration de protéines au sein d’'u@enmtache protéique [42]. Par
ailleurs dans certaines régions des gels, le cleheanent ajouté a la saturation des
taches protéiques rend leur localisation trés di#fivoire impossible ce qui signifie
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gu’il ne sera pas possible de leur associer unpgoent protéique et encore moins
de les quantifier. L'emploi de gels a I'échelle g étroite permet de séparer des
protéines dont les points isoélectriques sont peeclet apporte une solution a ce pro-
bléme. Cependant cette technique a ses limitedl ezt trés difficile de combiner
plusieurs de ces gels afin d’obtenir I'informatisar une large échelle de pH. Par ail-
leurs, une autre difficulté vient de la diffusioasdtaches protéiques et de la présence
de trainées, suivant les deux dimensions de laatidgr.

Anderson et al., dans leur article sur les perspestoffertes par I'étude du
protéome humain [4], constatent que la dynamiquexpfession des différentes pro-
téines des cellules et des tissus est trés grdhdainsi été estimé qu’un tiers des ta-
ches protéiques pouvait constituer plus de 75%adguantité totale des protéines
d’'un échantillon, le tiers le plus faible en rem@tant alors moins de 6%. La gamme
dynamique entre les protéines les moins expriméésseplus exprimées peut attein-
dre un facteur de0° pour les cellules et les tissus et jusdD& pour les fluides cor-
porels comme le plasma. Etant donné que la gammardigue de I'électrophorése
bidimensionnelle est de I'ordre #@*, de nombreuses taches correspondant & des
protéines minoritaires ne sont pas détectabledans aont noyées dans le bruit et né-
cessitent un ceil expert afin les localiser. Pdeaibk, I'intensité du fond d’'une image
de I'électrophorése bidimensionnelle peut varievant la zone considérée. Les plus
grosses variations d’intensité ont lieu suivanti¢aixiéme dimension de migration (la
masse moléculaire). Les bords du gel présenteriedgat un biais puisque, généra-
lement, I'intensité y est particuliérement élevée.

L'analyse des gels nécessite non seulement deéséisser a l'intensité des
taches protéiques mais également a leur disposstiona surface du gel. Par la suite,
nous parlerons de « patron » pour désigner ceftartiion géographique et la géo-
meétrie des taches protéiques sur un gel. Les patsabissent des déformations qui
sont principalement liées au processus de fabdoaties gels, au phénoméne de po-
lymérisation et a I'étape de migration des protginé existe deux principaux mode-
les de migration des protéines dans un gel : le aledtandard de Ogston-Morris-
Rodbard-Chrambach [47] [36] et le modele de reptafR4]. Le principal facteur de
déformation du patron est d0 aux fuites de coupravoquant une inhomogénéité du
champ électrique nécessaire a la migration depres. Il faut y ajouter la combi-
naison de facteurs mineurs entrainant des distosdimcales.

Ce sont quelques unes des difficultés auxquellest daire face
'automatisation de la détection des taches pro&sq dans le processus
d’exploitation informatique des images de gels.dphcation de méthodes statisti-
gues et automatisées pour la protéomique est deviewlispensable. En effet, pour le
biochimiste, I'analyse différentielle de deux gel®lectrophorese bidimensionnelle
pouvant contenir des milliers de protéines candislatecessite de nombreuses heures.
Par ailleurs, la difficulté d’alignement inhérendela déformation des gels vient
s'ajouter a la lourdeur de la tache et rend ceditgwatiquement impossible. Comme
nous le verrons dans le paragraphe suivant, lantdogie DIGE ne résout que par-
tiellement ce probléme d’alignement car le probléesurgit quand il s’agit de com-
paraisons inter-gels. Par ailleurs, il peut égaletnse produire que des taches protéi-
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gues de faible intensité disparaissent d’'un géh@dtie a cause de la limite de sensibi-
lité du marquage ou de I'acquisition.
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IV.2 La DIGE : électrophorese
bidimensionnelle différentielle

IV.2.1 Principe de la technologie DIGE

La technique de I'électrophorese bidimensionnelfé&entielle (disponible
commercialement sous le nom bioMérieux DIGE; Amarmshbiosciences, Uppsala,
Suede) [56] consiste a employer différents estersutcinimidyle de colorants cya-
nines afin de marquer en fluorescence plusieurauladipns protéiques différentes
avant de meélanger ces populations et de les faigeemau sein du méme gel. Il s’agit
en fait du multiplexage des populations protéigaes sein d’'un méme gel (voir
Figure 6).

3 échantillons marqués par
3 fluorophores différents

Acquisition grace a un | &
systeme d'imagerie er, | ..
fluorescence

gel

Figure 6 : Principe du multiplexage DIGE. Un seul eméme gel est utilisé comme le support du procédé
d’électrophoréese bidimensionnelle de 3 populationgrotéiques distinctes.
Classiquement, les trois fluorophores utilisés dooits cyanines différentes
usuellement notées : Cy2, Cy3 et Cy5. Ces 3 fluooops ont leur masse et leur
charge équivalente et présentent des spectres sbé@nisuffisamment différents pour
étre séparés a I'aide d’'un appareillage optiqueptida

IV.2.2 Acquisition des images issues de la technique DIGEI'aide d’'un
systeme d’'imagerie a fluorescence

Afin de mieux appréhender la nature des imagesnpue aurons a exploiter
par la suite, il est nécessaire de s’intéressea eméthode et a la technologie em-
ployées pour leur acquisition. La plateforme tedbgmue du projet NODDICCAP
comprend le systéeme d’'imagerie par fluorescencemmém ProXPRESS™ Proteomic
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Imaging System » dont une photographie est présegrté Figure 7. Ce systéme
d'imagerie, développé par PerkinElmer®, permetduaisition des images issues des
gels DIGE.

Figure 7: Photographie du systéme d'imagerie par florescence utilisé au laboratoire de protéomique de

bioMérieux (PerkinElmer ProXpress)

Le ProEXPRESS est un scanner a fluorescence a éamgu’onde multiples
capable de réaliser des mesures de densité optigde fluorescence sur divers me-
dia tels que les gels, les lames de microscopibien encore sur des milieux culture.
La surface d’acquisition maximale est de 230 x &8@ avec une résolution pouvant
aller jusqu’a 50 microns. Les mesures de fluoresegreuvent étre faites en utilisant
n'importe quelle combinaison de six longueurs d'esdi’excitation et d’émission
dans un intervalle allant de 400 a 750 nm. Les lengs d’'ondes d’excitation corres-
pondent aux différentes longueurs d’ondes obtempeds I'application de filtres a la
source d’excitation. Les longueurs d’ondes d’énuissi sont les longueurs d’ondes
émises par I'échantillon et observables a l'aidedfitres d’absorption. Bien que ce
ne soit pas utile dans le cadre de I'acquisitiomdges de gels DIGE, il faut noter
gu’il est également possible de réaliser des adipns sans illumination pour les
applications en luminescence ainsi que des acquisitdites en "transillumination”
pour les applications nécessitant une excitatiamsdauiltraviolet ou en lumiéere blan-
che.

Le gel, maintenu par deux plaques de verres (d€fdiborescence), est placé
horizontalement sur un tiroir automatisé de I'agilardl est important d’apporter un
soin particulier a la position du gel sur ce tirafin qu’il se situe dans le plan focal
de la caméra et que lillumination et I'acquisitiee fassent dans les meilleures
conditions. La caméra CCD (« Charge-Coupled Dewicacquiert I'image en captu-
rant le nombre nécessaire d’'imagettes dont laetdike est d’environ 50 x 70 mm.
Ces imagettes sont ensuite recombinées afin deefofimage compléte de la surface
précisée préalablement par I'opérateur.
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IV.2.3 Avantages, applications et limitations de la DIGE

Le principal avantage de la technique DIGE est ligi'upprime le probléme
lieé & la mise en correspondance des taches pr&®iquotre différents échantillons.
Cet avantage n’est cependant effectif qu’a conditie travailler sur les images is-
sues d’un méme gel. Afin d’exploiter au mieux ldgudiel lié a cette technique, il est
devenu courant d’utiliser, au cours d'une étudefédéntielle entre deux classes
d’échantillons (une classe d’échantillon désigne smus-groupe d’échantillons ré-
unissant une caractéristigue commune : il s’agpigyement d’'un sous-groupe
d’échantillons témoins ou d'un autre d’échantillopathologiques), un standard
commun a tous les gels. La Figure 8 propose uneéseptation schématique des
images produites a I'issue d’'une expérience DIGHBé&eeselon ce schéma expérimen-
tal. L’échantillon standard est constitué du mékmrgjcechiométrique de tous les
échantillons étudiés. Il est marqué en fluorescepae une troisieme cyanine. Le
standard permet la normalisation inter-gels desumessde I'abondance en protéine
[61] et [1]. Des plates-formes logicielles commates dédiées a la technologie
DIGE sont disponibles (Decyder, Amersham BioscisncenageMaster 2D Plati-
nium). Néanmoins, I'approche de normalisation esfjdurs dépendante de la qualité
des données générées lors de I'étape de mise esspondance inter-gels des taches
protéiques. Finalement, 'analyse des images issli@se expérience se heurte aux
mémes problématiques que pour I'électrophoréesesicjas du fait de la nécessité du
raisonnement « inter-gels ». D’un point de vue dasf, les variations du fond, ob-
servées sur les images issues d’expériences de ,@¥pliquent par I'imperfection
de la technologie et surtout par la présence derdscences parasites inhérentes a
I’échantillon lui-méme ou a la matrice (gel). Lemperfections technologiques pro-
viennent notamment de la difficulté de focalisations de I'acquisition (le signal et
le bruit voisins du point considéré peuvent étri@gnés au signal acquis) et de fuites
du laser lors de l'acquisition [56]. Elles sont eadant négligeables devant la fluo-
rescence de fond liée a I’échantillon méme.
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Figure 8 : Représentation schématique des imagesises des n gels d’'une expérience DIGE. Les 3 fluero
phores permettent de distinguer 3 populations. L'éeantillon témoin marqué par le Cy2, est appelé stan

dard commun et est constitué du mélan

ge de tous léshantillons utilisés.

La DIGE résout de nombreux problemes associés lact@phorése bidi-
mensionnelle classique. Les variations gel a gskokees classiqguement sont mieux
maitrisées d’'une part grace a I'utilisation d’'unulsgel pour plusieurs populations et
d’autre part grace a la présence d'un standardriatpermettant la normalisation in-
ter-gels. Par ailleurs, la gamme dynamique est tmau plus étendue qu’en électro-
phorése bidimensionnelle classique et permet dededtquantitatives plus sensibles

et plus précises.
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V.3 Meéthodes de la littérature pour
I'exploitation de la technologie DIGE

IV.3.1 Introduction

Comme le montre la Figure 9, il n'existe pas unquei processus pour
I’exploitation des données de I'électrophorése ehsionnelle. Néanmoins, les dif-
férents processus possibles contiennent nécessaitenne étape de prétraitement
d’'image et généralement des étapes de détectiogualetification et de mise en cor-
respondance des taches protéiques.

Acquisition et
prétraitement des
images de gels

h 4 y

Détection et
1 Quantification des
spots

Alignement d'images
basé sur les pixels

y

Détection et

Alignement d'images Quantification des

basé sur les spots

spots
A A
Mise en Mise en
—»{ correspondance des correspondance des
spots spots

A

Evaluation de
P I'expression
différentielle

A

Figure 9: Principales approches pour le traitemeninformatique des images de gels d’électrophorese-bi
dimensionnelle dans le contexte d'une étude difféngielle. L’alignement des images peut étre basé sles
taches protéiques ou bien directement sur les pixel
Par la suite nous allons présenter difféerentes augbh de traitement

d’'images et de données reconnues et publiées, powasmrer dans un processus
d’exploitation des données issues de I'électropdmrBidimensionnelle DIGE. Si la
liste des méthodes présentées ne peut étre exhaustie se veut pertinente, englo-
bant a la fois les méthodes les plus courantes Bademaine ou dans des domaines
voisins ainsi que d'autres, pressenties comme jedges. L'intérét de chacune des
méthodes sera discuté, qu’elles soient ou non déges en ceuvre dans notre do-
maine d’application. Cette partie constituera uat éfe I'art & partir duquel, dans une
seconde partie, nous construirons un processug@dap besoins et aux contraintes
du projet NODDICCAP.
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IV.3.2 Prétraitement des images

Les images de gel d’électrophorése bidimensionrsxdlg des images numeé-
riques, donc échantillonnées. Ces images sont voesne des fonctions s X 7z,
dansZ. La représentation la plus utilisée est un tablzgidimensions représentant
les dimensions spatiales de I'image, dans lequedud valeur correspond a la mesure
du signal d’intensité lumineuse en un point (eritéaine surface, la plus petite pos-
sible) du gel.

Les « signaux-images » sont sujets a de nombreais bxpérimentaux. Ces
biais se traduisent par :

- une déformation géomeétrique du patron, c’est-a-deda répartition géographique et
la géométrie des taches protéiques sur un gel,

- la présence d’'un bruit de fond souvent non homogeméa surface de I'image

— ainsi que par la présence de bruits de haute fréguspatiale d’origines diverses tel-
les que des particules de poussiere, des trainéesr®is des bulles d’air. Les trai-
nées, souvent horizontales, sont le résultat dmitdamination par des acides nucléi-
gues ou de la présence de sels lors de la premigmation.

Le paragraphe présente les méthodes de traitemiemdage (et donc du trai-
tement du signal) les plus adaptées pour la supjoesie ces biais qu’elles appar-
tiennent ou non a la bibliographie existante dansldmaine de I'électrophorése bi-
dimensionnelle.

IvV.3.2.1 Suppression du bruit

Quelle que soit la technique employée pour leurention, les images de
gels d’électrophorese bidimensionnelle sont affestée bruits de nature diverse. Ces
bruits en deux familles selon leur fréequence spatides bruits de haute fréquence
spatiale qui sont d0 aux poussiéres, aux bruitsct@riques de [I'appareil
d’acquisition, aux bulles d’air, aux taches de catmn, aux cassures éventuelles du
gel, aux trainées des taches protéiques et lessliiasse fréquence qui se traduisent
par une inhomogénéité du fond de I'image et quiveat étre dus a I'imperfection de
I'appareil d’acquisition, a un défaut de coloration du marquage, ou bien encore a
des propriétés intrinséques de la matrice comnflitaescence naturelle du gel dans
le cas de l'utilisation de fluorophores pour le maage.
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Figure 10: Profils des niveaux de gris. Le signalliservé (a), le signal idéal recherché (b), le bruhaute
fréquence spatiale (c) et la ligne de base (d).

Les bruits hautes fréquences entravent la détec&sntaches protéiques no-
tamment lorsque celle-ci est basée sur la dérivesighal (image) qui est trés sensi-
ble & ce type de bruit. lls provoquent de fausdgestifications et de mauvaises esti-
mations des frontieres des taches protéiques. bhmgénéité du fond, quand elle
n'est pas due a un phénoméne biologique, doit @tisee en compte car elle affecte
non seulement la quantification des taches progsquais aussi la qualité des résul-
tats de méthodes basées sur la segmentation dgolnamme. Ces inhomogénéités
entrainent également des difficultés d’alignemeimages lorsque la méthode em-
ployée consiste a maximiser la similarité.

3.2.1.1Suppression du bruit de haute fréquence spatiale
Un simple seuillage peut parfois supprimer le batieméliorer I'impression
visuelle de contraste. Dans le cas des images ldedifdectrophorese, I'intensité des
différents bruits couvre toute la plage d’intensitgcupée par les taches protéiques.
Comme nous allons le voir par la suite, un filtrdgeal est plus approprié. Le filtrage
local peut étre linéaire, non linéaire, adaptatifrmn adaptatif.

a) Filtrage linéaire

Le filtrage linéaire regroupe I'ensemble des médwdalculant la nouvelle
valeur | (l j) du niveau de gris du pixel coura(itj)a partir d'une combinaison li-
néaire des niveaux de gris des pixels du voisin€gé¢te nouvelle valeur du niveau de
gris peut ainsi s’écrire :

°G.0)= " Sh(i(m.n)).

avec | (mim) ¥ valeur du niveau de gris du pixghn), Vi, j) le voisinage
du pixel courant(i, j) et h une fonction de pondération. Cette équation reprisia
technique de filtrage la plus communément emplay@ame par exemple par le lo-
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giciel Melanie™ [6]. Elle est également appeléeaduation discréte de I'image par
le noyauh. Par exemple, lorsque les coefficients de pond@radécrits parh sont
égaux, le filtre est appelé « filtre moyen », laumelle valeur attribuée au pixel cou-
rant étant la moyenne des intensités des pixelsodevoisinage.

De la méme maniére, si le noydwest gaussien ou bien calculé suivant les
lois de la diffusion le filtrage devient gaussianmar diffusion.

Ces formes de filtrage suppriment efficacementrlgtbmais présentent aussi
le désavantage d’altérer les contours des tach®gigues. C’est pourquoi il est op-
portun d’utiliser des filtrages linéaires adapttié’est a dire d’adapter la fonction de
pondérationh a la topologie locale de I'image. C’est le casfilmage de Wiener
[35] qui dans les régions de grande variance ag#dauorce du filtrage et respecte
ainsi le contour des taches protéiques. Ce filtrageespond a la recherche d'un op-
timum parmi les filtres linéaires, par rapport a entére de minimalisation d'erreur
guadratique moyenne instantanée (meéthode bayégiebine approximation simple
du filtre de Wiener peut étre réalisée a partin’dstimation de la moyenne et de la

variance locale du bruit :
1

U=—— I (m,n)
MN () 6.))
1
o' =—— 12(m,n) - 12
MN () 6,1)

avec M ,N les dimensions de la fenétre considérée pour lsinage
V(i,j). La valeur de sortie du filtre de Wiener est alors

2 2
l '(i,j)=ﬂ+aa—zu(l (.)-u)

avec v® la variance globale du bruit qui peut étre estind@amme la
moyenne des variances locales.

L'approche proposée par Seillier-Moiseiwitsch [54li fait appel a la trans-
formée en ondelette, appartient également a lagoae des filtres linéaires. Les
images de gels d’électrophorese bidimensionnellgiennent des taches protéiques
de tailles et d’intensités tres variables et cqroeslent donc au champ des applica-
tions de la transformée en ondelette. En effetteceainsformation fournit I'outil «
espace-fréquence » et « temps-échelle » et peendisiinction entre le bruit et le si-
gnal (c’est-a-dire l'intensité mesurée liee a laaguté protéique) quelque soit
I’échelle considérée. La méthode se décomposeogndtapes :

il s’agit d’abord de décomposer I'image sur uneebaghonormée d’ondelettes

puis de seuiller judicieusement les coefficients dedelettes
et enfin d’appliquer la transformation inverse atpales coefficients seuillés.

b) Filtrage non linéaire

Il s’agit notamment des filtres par diffusion inhogene, des filtres d’ordre
et des filtres morphologiques.

Le filtre médian [22], [52] possede des propriétiégeressantes pour
I'application aux images de gels d’électrophoréginiensionnelle. 1l est notamment
indépendant d’éventuels étirements de contrasest@& dire qu’il agira de la méme
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maniére pour deux images dont la dynamique desanivele gris est différente. Tout
comme les filtres linéaires adaptatifs, le filtreédmn permet également une bonne
conservation des contours. Le filtre médian tramef I'image | en une imagd ',
telle que pour tout pixe(i,j), le niveau de grig (Igéz est la valeur médiane des ni-
veaux de gris des pixells appartenant au voisina¥ygl, j):

16, ) =med (mn)(mn)ov (. ;)

Etant donné que la médiane représente une alteenatia moyenne, le filtre
médian constitue une forme de lissage.

Un autre type de filtrage, mise en ceuvre par D&wdrnier [20] dans une
problématique voisine (analyse de bactériophagee)met également le respect des
contours. Il s’agit des filtres morphologiques bmasér les opérateurs de reconstruc-
tion géodésique tels que les décrit Jean Serra samuvrage de référence "Image
Analysis and mathematical Morphology” [52]. Le chde plus approprié aux images
de gel d’électrophorese est le filtrage morphologi@lterné séquentiel. 1l correspond
a la composition de filtres alternés d’activité issante :

PoVn oo PVso Voo PNy

ou y et ¢ sont l'ouverture et la fermeture morphologiques pa élément
structurant. Cet élément structurant augmente &vedveau de la composition allant
de 1 a n. L'ouverture agit sur les structures elsirla fermeture sur les structures
sombres. Le nombre d’itérations du filtrage ainged'ordre des combinaisons des
séquences d'ouvertures et de fermetures sont aiddé maniére empirique. L’ordre
n'est cependant pas un facteur clef car il n’inchas une différence notable des ré-
sultats. Pour des images médicales (analyse dérauihages) d’aspects proches des
images de gels d’électrophorése bidimensionnebBexdtérations ont été nécessaires
au filtrage.

Les filtrages que nous venons de présenter sowrtbled pour les bruits de
hautes fréquences spatiales « classiques » teldegupoussieres, les bulles ou le
bruit électronique du systéme d’acquisition, masssont souvent inefficaces en ce
gui concerne les bruits liés aux trainées et awsswas eventuelles au sein du gel.
Ces bruits se caractérisent par leur forme allongéevent verticale ou horizontale.

L’'usage de filtres morphologiques apparait alorg o fait approprié et peut
venir compléter un premier filtrage classique duibde hautes fréquences spatiales.
Ces filtres consistent en 'usage des opératewswérture et de fermeture définis en
morphologie mathématique et généralisés aux ima&gesiveaux de gris. Ainsi, le
choix d’'une barre verticale, horizontale ou biercae d’une direction particuliére
comme élément structurant de ces opérateurs patmstimer I'image ou seules res-
tent les trainées et les cassures [53]. Il suffitsade soustraire cette image contenant
uniquement les motifs artefactuels indésirabled’ideage originale. 1l est cependant
important d’employer ces filtres avec prudence tantotion de trainée sur un gel
d’électrophorese reste délicate : on peut étre @n@edénaturer le signal porteur d’un
sens biologique, notamment lorsque le chevauchehemiusieurs taches protéiques
constituent des formes allongées non discernabdesedlles trainées par cette me-
thode. Par ailleurs, sous certaines conditions,tlaBées et cassures peuvent étre
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considérées comme un bruit de basse fréquenceakpati ainsi étre supprimeées lors
de I'étape de soustraction de « la ligne de base ».

3.2.1.2Suppression du bruit de basse fréquence spatiale

L’opération de suppression du fond consiste a netrar des niveaux de gris
de I'image d’un gel, la fonction de niveau de grisduisant les variations de grandes
amplitudes spatiales du niveau de gris. Comme t@tuis haut, cette étape est la
plupart du temps indispensable pour une meillew@teaion, quantification et mise
en correspondance des taches protéiques ainsiaiurd’alignement des images.

La premiere idée consiste en I'évaluation d’'un bde fond moyen, homo-
gene sur toute la surface de I'image. Pour celasilpar exemple possible, a partir
d’'une zone de lI'image ne contenant que ce que &€expiologiste aura jugé comme
du bruit, de calculer un niveau moyen que I'onaethera a I'image entiere. Cette
technique est trés perfectible car elle ne tierst gampte des variations spatiales. Dés
1986, Tyson et Haralick [55] ont proposé une estiomdu fond par interpolation
des niveaux de gris entre les minima locaux prdatabnt identifiés. Le logiciel Me-
lanie™ [5] identifie le niveau de gris minimum derlage afin de lui retrancher puis
ajuste un polyndme du troisieme degré a I'imaget desmtaches protéiques ont éte re-
tirées. Une autre solution est une nouvelle foigoafee par la morphologie mathéma-
tique : [l'utilisation d’'une sphéere comme élémentusturant pour l'opération
d’ouverture morphologique (les niveaux de gris étars comme une hauteur) permet
en effet d’estimer le fond de I'image. Le diamétie la sphére doit étre plus grand
gue la plus grande des taches protéiques de I'imezgje de maniére a ce que la cour-
bure de la sphere reste supérieure a celle du fond.

IV.3.2.2 Amélioration du contraste et manipulation de

I’histogramme

L’histogramme d’une image de gel d’électrophoregbnbensionnelle prend
généralement l'allure de celui de la Figure 4.
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Figure 11: Histogramme d'une image de gel d'électmhorése bidimensionnelle

Les valeurs dans la région des pixels clairs sargsda I'arriere plan de
I'image. Celles dans la région des pixels foncé&nment des taches protéiques. Pour
ameliorer I'affichage des taches protéiques a #éacon peut ré-étaler I’histogramme.
Cela permet simplement d’améliorer la qualité vikued’'une image et donc le
confort pour le biologiste dans ses interprétations

Le principe de l'algorithme consiste a identifier miveau de gris minimal,
min, et le niveau de gris maximamax de I'image afin de normaliser entre O et 1 le
niveau de gris de chaque pixel. Il s’agit ensuitgpgliquer une transformatiof ju-
dicieusement choisie (il s’agira souvent d’'une siie), sachant que I'ceil humain a
une meilleure sensibilité dans le sombre que darddir et que I'on s’intéresse sou-
vent & une gamme de niveaux de gris limitée, cpoedant a celle occupée par les
taches protéiques. La nouvelle intenslifé, j) d’un pixel de I'image sera comprise
dans l'intervalle[MIN, MAX|choisi par I'opérateur :

16, )= F[(I G’J)_r_nmj*(MAX—MIN)+ MIN
max- min

L’étalement de I'histogramme est une opérationdin@ sur les niveaux de
gris qui respecte une quantification relative : l@gports volumiques établis entre les
spots d’'une méme image sont inchangés par la wamsation. Par ailleurs, dans les
procédés classiques de traitement et d’analyseqdastifications des taches protéi-
gues, une étape de normalisation, consistant sowrehiégalisation des distributions
des quantifications « inter-images », peut rentineération d’étalement transparente.

Le logiciel Mélanie™ et toutes ses évolutions (lmligster™), proposent
une égalisation de I'histogramme de type expongnkieRayleigh », racine cubique
ou logarithmique. lls proposent également le rée@t@nt de I’histogramme ainsi que
I’amélioration du contraste.

Fabien Bernard 41



ChapitrelV :Etat des lieux de la technologie DIGE

IV.3.2.3 Correction de la distorsion de I'image

La principale cause de déformation des images d& djélectrophorese bi-
dimensionnelle est liée au phénomene physique e fie courant lors de la phase
de deuxieme dimension. En effet, ces fuites de amursont a l'origine de
I'inhomogénéité de la migration sur la surface dil, gntrainant une courbure, sur-
tout visible sur les bords du gel, des lignes hantales de masse égale. John S. Gus-
tafsson [25] tient compte de ce phénomeéne afin ddétiser la déformation subie. Il
est crucial de corriger cette déformation lorsqu’dgit d’atteindre les coordonnées
pl et M, des taches protéiques, mais ce traitement estrfbu@n ce qui concerne
les expériences d’analyse différentielle pour ledlps I'alignement inter-gels est
suffisant.

IV.3.3 Analyse des images

Quel que soit le domaine d’application, I'analyséma@ge a pour but
I'extraction de I'information utile. Cette extraoti est souvent basée sur des connais-
sances a priori quant a la nature de l'informataitendue. Par exemple, I'analyse
d’'une image de code barre est tres simple du faitadconnaissance précise des mo-
tifs recherchés : des traits verticaux avec un fwhtraste. L’analyse peut alors
consister en un simple seuillage du profil de nivela gris observé sur une ligne ho-
rizontale. Le résultat de ce seuillage porte tdinéormation recherchée.

Dans notre contexte, pour chaque polypeptide, diimfation recherchée est
le changement de son abondance d’'une image ad'aBtur parvenir a extraire cette
information, il faut dans un premier temps pouvditecter chaque polypeptide
(c’est-a-dire chaque tache protéique), puis, damsecond temps, étre capable de
mettre en correspondance, d’une image a l'auteeptdypeptides détectés identiques.
La premiere étape de I'analyse est donc la détedms taches protéiques pour les-
guelles nous disposons de connaissances a priggelasur les observations de taches
typigues. Nous détaillerons ces observations darmmatagraphe 1V.3.3.1. La seconde
étape est la mise en correspondance de ces taches.

IV.3.3.1 Observation et caractérisation des taches protgique

3.3.1.1Considérations géneérales sur la forme des tachesdmues
Visuellement, l'identification d’une tache protémuequiert une certaine
pratique ainsi que des connaissances en protéome&uesur le procédé de
I’électrophorese. La Figure 12 présente un exerdplé&a vue dans le plan ainsi que la
vue pseudo tridimensionnelle (la troisieme dimenséant le niveau de gris des
pixels) d'un regroupement de taches protéiquesdelds sont classiquement obser-
vés sur les images de gel d’électrophoréese.
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Figure 12: visualisation 3D du groupe de taches ptéiques isolé dans le rectangle bleu. Cette visusdition
3D met en évidence la présence d’épaulements entes taches proches.
D’une maniére générale et comme l'illustre la Feyur3, toutes les petites
surfaces foncées, distinctes du fond et grossiemencéculaires sont comptées

comme des taches protéiques. Du fait de la mignatieur forme peut se rapprocher
de celle d’une goutte.

W
.
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Figure 13 : Détail d’'une image de gel d’électropharse. Les taches protéiques détourées en rouge pmése
tent ici une allure grossierement circulaire. C’esfa forme la plus couramment observée.
La migration des protéines dans le gel se faisanticalement (par rapport
au poids moléculaire) et horizontalement (par rappo pH), les taches protéiques
possedent généralement une symétrie suivant I'axezdntal et 'axe vertical. En

présence d'une symétrie autre, on peut soupcormerdsence de plusieurs taches
protéiques se chevauchant.

3.3.1.2Situations particulieres

Sur une image de gel d’électrophorése bidimensikbeneertaines régions
doivent faire I'objet d’une attention particuliere.
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Figure 14:Les fleches rouges indiquent la présena@Bun bruit que I'on peut qualifier de poivre et sel et
qui est d0 a des poussiéres ou a de petites tachiescoloration. Il se caractérise par une aire faild et par
un fort gradient.
Les petites taches (
Figure 14) n’occupant que quelques pixels ne ddieas étre prises en
compte car elles sont dues aux poussieres ou bieml@auts du gel. Les cassures du
gel doivent également étre exclues de I'analysesCle role du prétraitement décrit

précédemment.

: o o

Figure 15: Identification (en rouge) de taches pratiques dans les trainées engendrées lors de la nd@gon
de premiére dimension (pH).

Dans les trainées (Figure 15), I'étude du « redie$ niveaux de gris » doit
permettre, par identification des épaulements, éerdhiner la présence de taches
protéiques sur une trainée.
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Figure 16: Identification (en rouge) de taches pratiques dans un amas

Certains motifs, comme celui présenté sur la FigiBesont de forme com-
plexe. lls peuvent contenir une ou plusieurs tagitestiques. lls doivent faire I'objet
d’'un traitement particulier afin d’identifier la @sence éventuelle de chevauche-
ments. Ce traitement peut tenir compte de la fomolemique dans I'espace des ni-
veaux de gris, avec une recherche d’épaulements.pieut tenir compte, de I'aspect
de la forme planaire du regroupement (seule sodiicdormation en cas de satura-
tion). Dans ce cas |4, il faut rechercher sur Ietcor de I'amas, les zones de resser-
rement (zones concaves), qui permettent de séparer taches protéiques. Les prin-
cipales situations conflictuelles sont représenttgde schéma de la Figure 17 :

P —o
»—2
®—o
a—o0,

Figure 17 : Schémas des principales situations cdidtuelles des taches protéiques

— Dans le cas n°l, le spot présente une protubérsauce resserrement, il est difficile
de savoir s’il ne s’agit que d’'une ou de deux tacheotéiques. Une étude au niveau
des épaulements de la forme volumique peut étresidéc

- Dans le cas n°2, il y a présence d’'une seule zoneave sur la forme, il faut la en-
core se baser sur la forme volumique.

— Dans le cas n°3, I'excroissance présente un ressennt, il s’agit donc bien de deux
taches protéiques distinctes.
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Enfin dans le cas n°4, la symétrie, qui n’est nitieale, ni horizontale, doit permettre
de soupconner la présence de 2 taches protéiques.

Pour résumer, une tache protéique est une régigrladuimage qui peut étre
vue comme une montagne dans le relief en niveagrdeen considérant le noir
comme le haut de I'échelle. Ces taches sont dke tediriable, leur base est de forme
grossierement circulaire. Leur profil volumique églalement tres variable surtout au
niveau des chevauchements. Ce profil volumique pautailleurs étre affectée par le
phénomeéne de saturation qui crée un plateau awvecdas taches.

Toute segmentation de I'image ayant pour but deémaples taches protéiques doit
donc s’efforcer de tenir compte des paramétresasusv:

Son aire afin d’éliminer les cas de bruits ou dehts de coloration qui n’auraient pas
été supprimés par un prétraitement.

du dénivelé de niveau de gris entre son sommet firid de I'image,

de son contour qui doit étre grossierement circaléet grossierement convexe),

de sa symétrie prépondérante suivant les axesdmiaax et verticaux,

et de sa forme volumique qui, lorsqu’il n’y a pagwation, peut se visualiser comme
un sommet dans une chaine montagneuse avec lanpegde cols (épaulements) en
cas de chevauchement.

3.3.1.3Modélisation des taches protéiques

Dans la littérature, il n’existe que peu d’étudgsra cherché a caractériser
la forme des taches protéiques. La modélisatioplls répandue est basée sur une
fonction gaussienne qui permet de restituer I'inggren visuelle d’une tache et qui
permet une premiére approximation pour la quardifan. Une autre approche
consiste a tenir compte de la physique de formaties taches. Ces dernieres sont
formées par diffusion des protéines au sein du gee modélisation basée sur le
principe de diffusion, comme celle proposée part@et et al. [9], permet donc une
représentation plus adéquate. En effet, le modas&d sur la fonction gaussienne se
rapproche du modele de diffusion seulement lorstpedistribution initiale de
concentration occupe une aire suffisamment petiteede condition n’est que rare-
ment observée dans la pratique.

Cependant, les modélisations gaussiennes et plusiih supposent que la
diffusion dans le gel soit parfaite. S’agissant deatours des taches, ceux générés
par le processus physique théorique de diffusiant séguliers et symétriques. Dans
la pratique, le processus de diffusion est impadar il est sujet & de nombreux biais
dont les parameétres ne sont pas maitrisables. @@stquoi, les taches protéiques
présentent des contours inattendus et irrégulggéspignant parfois considérablement
du modele théorique de la diffusion parfaite.

Partant de ce constat Rogers et al. [48], propogaatapproche plus prag-
matique basée sur la construction automatique dindele statistique des taches pro-
téomiques. Le modele est construit a partir d’'un g2 données réelles et permet
d’identifier les principaux modes de déformatiors é¢pots.

L'approche consiste dans un premier temps a adajitenodele de distribu-
tion de points permettant une représentation duoctondes taches d’'un jeu de don-
nées réelles et d’obtenir ainsi un jeu de donmkgsprentissage. Le modéle complet
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de la tache est obtenu par convolution de la serfgxtraite par segmentation) par
une fonction gaussienne bivariée (Figure 18). Enstdérant que la région extraite
par segmentation correspond a la distribution pgoi initiale, cette convolution
permet en effet de simuler le phénoméne de diffusiees différents parametres du
modele, dont l'intensité de la tache et la dispersile la gaussienne bivariée, sont
ajustés au mieux a la forme réelle de la tacheméthode d’optimisation utilisée
I'algorithme de descente de gradient de Levenbeagguardt [38]. Au final, le mo-
dele de distribution de points se base sur 25 porggulierement espacés sur le
contour de chaque tache.

Forme planaire de Gaussienne

la tache protéique Bivarice Apparence du modéle de tache protéique

Figure 18: Formation du modéle complet d’'une tacherotéique par convolution de la forme planaire de &
tache protéique avec une fonction gaussienne bivae. Ce procédé correspond au processus de diffusion
Dans un deuxiéme temps, Rogers et al [48] appliguee analyse en com-

posantes principales robuste sur le jeu de dond@&gprentissage afin de déterminer
les différents modes de variation du contour, teatrestant relativement insensible
aux taches aberrantes inévitables. Les différerddas de déformation obtenus par
Rogers et al a partir de leurs jeux de données remésentés sur la Figure 19 et sont
représentatifs du comportement des taches protgigéeéralement observées.

a O OOQOQQ
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Figure 19 : Les trois premiers modes du modeéle deisiribution de points construit a I'aide d'une analyse
en composantes principales robuste, permettant d'ekure de I'analyse les contours aberrants (correspo
dants généralement a des taches se chevauchant)

— Pour valider leur modéle de tache protéique, Rogér [48] le comparent aux mo-
deles gaussien et par diffusion. Pour cela, chalmsmodeles est ajusté par descente
de gradient de Levenberg-Marquardt [38] & un mémsemble de taches protéiques
préalablement défini, la valeur minimisée ayant ja@icieusement choisie, les rési-
dus de I'ajustement permettent une comparaisorcidirees modeéles.
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Figure 20 : Résidus de I'ajustement de chacun desadéles pour les taches protéiques de tailles crosges
(chacun des 10 groupes contient 10% des taches |&taille de ces taches croit avec le numéro du gipe)
La Figure 20 résume le résultat de la comparaisesr dodéles et met en
évidence la supériorité du modele de distributierpdints.

IV.3.3.2 Détections des taches protéiques

Tous les logiciels dédiés a I'analyse des imagegeals d'électrophorése bi-
dimensionnelle proposent une solution pour la déiacdes taches protéiques. Cette
problématique de segmentation est bien connue dandomaine du traitement
d’'image et elle en est une étape primordiale. Aote, il existe de nombreuses mé-
thodes de segmentation, que I'on peut regroupeguatre principales classes :

1. Segmentation basée sur les régions (en anglaigiomrdased segmenta-
tion). On y trouve par exemple : la croissance égian (en anglais : region-
growing) et la décomposition/fusion (en anglaiplitsand merge)

2. Segmentation basée sur les contours (en anglaige-based segmenta-
tion)

3. Segmentation basée sur une approche globale dagéinjpar exemple :
seuillage (en anglais : thresholding), histogramapgproches basées sur le nuage
couleur...)

4. Segmentation basée sur la coopération entre |l&s pgremiéres segmenta-
tions

Toutes ne sont pas forcément adaptées aux imaggsldal’électrophorese
bidimensionnelle. Les méthodes les plus courammetiisées pour les gels
d’électrophorése sont basées sur la technique mladi@n du gaussien (« LoG » pour
Laplacian of Gaussian) [22], qui consiste a retéedrintersections de la dérivée se-
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conde de I'image comme les centres des tachesiguete et d’établir une premiére
segmentation en considérant les zones ou elleésdtive. La sensibilité au bruit de
la dérivée seconde rend nécessaire le préfiltregérdage par un noyau gaussien. La
premiére segmentation est ensuite étendue, passenoce de région, aux pixels voi-
sins répondant a des régles empiriques basées saldur de l'intensité et de la dé-
rivée seconde. La détection proposée par le ldgiciageMaster™ [5], fait partie de
cette catégorie de méthode basée sur le laplatikrs elérivées secondes des intensi-
tés des pixels. Le principe de cette détection pénat resumé en considérant un point
P du plan image, dont 'intensité ek I5). Il appartient & une tache protéique si :

(0% (= 2 (=
mm(ale(P)—R,ayzl(P)—C]>0
et
~ai(p)-L=0
Avec AI(I5) le laplacien et L,RetC des constantes positives. Pour les

pixels saturés, c’est-a-dire lorsque l'intensitpagse un seuil donné, la condition
devient :

) 62 ~ 2 .
mln(ax2 | (P)ay2 | (P)} >0

L’'inconvénient majeur de ce type de méthodes e&ligs ne tiennent pas
compte de la forme du contour des taches protéigipsuvent conduire a des identi-
fications erronées. Pour pallier & ce probléemendevelles méthodes ont été déve-
loppées comme celle proposée par Takahashi eb4l.qui utilisent un opérateur an-
nulaire (« ring operator »). Il s’agit d’'un opérategpermettant de n’identifier que les
maximum locaux caractéristiques des sommets démsagrotéiques en imposant un
critere de circularité.

Dans le cadre dune étude sur [l'analyse automatigdes gels
d’électrophorése bidimensionnelle, Conradsen etePsh [14] présentent une mé-
thode de détection d’un motif dans une image lamg@ninspirée de la morphologie
mathématique. La méthode consiste en I'applicasioccessive de filtres médians, de
filtres « maximums locaux », de détection de conteud’érosions binaires. Le fil-
trage médian permet la suppression du bruit tagdesle filtrage du « maximum lo-
cal » correspond a une érosion morphologique desanix de gris. La détection des
contours est basée sur la dérivée seconde de lamlag résultat de la détection des
contours est une image binaire sur laquelle onigpplune érosion afin de supprimer
les bruits et de distinguer certaines taches pyjags se chevauchant. Comme le mon-
tre le schéma de la Figure 21, toutes ces opémsont répétées a plusieurs niveaux
de résolution afin de détecter les taches prot&igiee toutes tailles : les voisinages
3x3, 5x5, 7x7 et 9x9 sont ainsi successivemenisésl
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| Gel | | Résultat |
v 4

| Filtre Médian 3 | | Erosion |
v 4

| Maximim TLocal 3 |_>| Détection de contours l_’| Sor;me |

| Filtre Médian 5 | | Erosion |
v T

| Maximim Local 5 H Détection de contours I_’I Sor;mc |

| Filtre Médian 7 | | Erosion |
v

| Maximim Local 7 l_»l Détection de contours l_’l Sor;mc |

| Filtre Médian 9 | | Erogion |
v

| Maximum Local 9 |—>| Détection de COﬂtOUI’SI—

Figure 21: Principe de la méthode de détection misen place par K. Conradsen et J. Pedersen [14].

Les résultats obtenus sur des gels d’électrophogégeésentés par Conrad-
sen et Pedersen [14] dans leur article ne soneptérement satisfaisants car certai-
nes petites taches protéiques ne sont pas priompte & cause de I'érosion binaire
de leur noyau et la méthode est mise en défautgraains chevauchements.

Un des algorithmes les plus simples pour I'ext@attdes taches protéiques
se base sur la transformée « H-domes » [57]. Qediesformation, illustrée par la
Figure 22, permet d’extraire les parties claires {foncées en travaillant sur I'image
complémentaire) de maniére indépendante des csideeforme et d’échelle. Les ré-
gions extraites répondent aux deux conditions sues:
chaque pixel du déme a son niveau de gris supéaaurpixels immédiatement voi-
sins du déme,
la différence maximale de niveau de gris entre deiels quelconque du déme doit
étre inférieure ou égale a une constante h (défiarda suite).
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Reconstruction géodésique
a niveaux de gris o~
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Figure 22: Illustration de la méthode "h-domes" pou I'extraction des taches protéiques visualisée sue
profil de niveau de gris

Le résultatM, (1) de la transformation “h-dome” peut étre définielaena-
niére suivante .M, (1)=1-p,(1 —h), ou | est I'image originale et ol —h) re-
présente le résultat de la soustraction de I'imagginale par une constante choi-
sie de maniére adaptée. Le choix laeest lié au contraste de I'image de gel et a la
volonté de l'utilisateur d’extraire plus ou moinasltaches protéiques peu visibles.
p.(I —h) est la reconstruction morphologique de I'imagegorale avec(l —h) pris
comme marqueur et comme masque de reconstruction. Pour davantagiétdds et
une approche plus théorique, il sera utile de g®nter aux travaux de Vincent et
Soille [57]. Une fois la transformation « h-domegffectuée, les taches protéiques
sont identifiées par seuillage et le résultat @bie encore affiné en jouant sur les pa-
rametres de forme des objets binaires ou en apgiitqun traitement complémentaire
pouvant étre une modélisation. En effet, cette w@thne tient pas compte de la
géométrie des taches protéiques (le contour d’'achet protéique est grossierement
circulaire) et elle conduit a I'obtention d’agrégate taches protéiques mal séparées.

La méthode de la ligne de partage des eaux fouwmst solution trés popu-
laire. Cette méthode est un outil de la morphologighématique introduit par S.
Beucher et C. Lantuejoul [10] a la fin des annéBs Hlle présente I'avantage de
s'affranchir des variations basses fréquences dd fors de la détection de contours.
Comme l'illustre la Figure 23, elle consiste errégherche des lignes de partage des
eaux sur le gradient de I'image originale. Le geadiest un opérateur mathématique
permettant de quantifier la variation de [lintedsidans le plan de [I'image.
L'opérateur gradient permet ainsi de mettre en é&veg les contours des taches qui
correspondent a des zones de forte variation disité. Cependant, cette méthode
conduit souvent a une sur-segmentation (FiguresRé)le n’est pas controlée par des
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marqueurs (Figure 25). Ces marqueurs sont des mégi® I'images considérées
comme faisant partie des taches protéiques a fikmtLe probléme de la détection
des taches et de leurs contours se voit alors foemé en la détection de ces mar-
queurs. En couplant cette technique a une modiisates taches protéiques par dif-
fusion, E. Bettens et al. [9] obtiennent des regalsatisfaisants sur des images de gel
d’électrophorése bidimensionnelle. Il faut noteeddincent et Soille [57] ont déve-
loppé des algorithmes rapides de ligne de partagesdux.

Figure 23: Détection des taches protéiques par l&thnique de ligne de partage des eaux. De gauche a
droite et de bas en haut : I'image originale, le gadient de I'image, la ligne de partage des eaux sle gra-
dient et enfin, le résultat sur I'image originale.

Figure 24: Probleme de sur-segmentation d{ aux brts et aux irrégularités locales du gradient de I'image.
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Figure 25: Technique de segmentation par ligne deaptage des eaux controlée par des marqueurs (en
rouge sur I'image de gauche). Comme le montre I'inge de droite, cette technique permet de s'affranchi
du probléeme de sur-segmentation.

Par ailleurs, une facon de séparer les trainéepideourrait étre d’utiliser
des bases de fonctions telles que les « ridgeléfs2}, Candes et Donoho, 1999) qui
sont dédiées a la modélisation des objets linéasiuesine image.

En 1999, Klaus-Peter PleiRner [43] propose de nauxealgorithmes pour la
détection et la mise en correspondance des tacgbéSigues de gel d’électrophorése .
Il a développé une technique de ligne de partageedeix hiérarchisée avec extrac-
tion de motifs qui permet des fusions partiellestaighes protéiques, évitant ainsi la
sur-segmentation. L'approche est résumée danglaé&i26.
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Figure 26: Les étapes de la détection des tachesopgiques par ligne de partage des eaux hiérarchiséwec

marqueurs.

Il faut cependant souligner que cette méthode edbugt efficace pour la
phase segmentation, c’est a dire qu’elle supposeoi¥ effectué, au préalable,
I'identifications de marqueurs des taches protéquels que définis plus haut.

Certaines méthodes supposent que la forme desdguoééiques est a peu
prés constante : contour elliptique [27], densiéégsienne [5]. De telles suppositions
ne sont pas systématiquement vérifiees dans lagpeatLes irrégularités proviennent
notamment de la fusion de taches protéiques, deparposition du bruit et de la sa-
turation.

Les méthodes fondées sur la modélisation des tgotmeg€iques font souvent
suite aux segmentations présentées precédemmentudi@re a les affiner. En effet,
les méthodes de modélisation permettent la recoctsdn des formes altérées par le
traitement, la détection des taches protéiquessaudes clusters mais aussi la quan-
tification de ces taches. Parmi ces méthodes, om petamment citer celles qui cor-
respondent au modéle gaussien et au modeéle parsidiff qui consistent a identifier
les formes en tant que volumes. ldéalement, chaagciee est une bi-gaussienne. En
réalité, les taches ont une forme de goutte qut péuessiter une modélisation par 4
gaussiennes. On cherche la fonction gaussienne Kiegaussienne ou tetra-
gaussienne) qui modélise au mieux la tache. La ou&tlest similaire pour le modele
par diffusion.
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Au sein des groupements de taches protéiques,dméjtie peut étre com-
plexe et il peut y avoir saturation du niveau dis,gces méthodes ne sont alors plus
justifiees et deviennent inefficaces. Efrat et B8][ont proposé une solution fondée
sur la seule vision planaire de I'image, c’est-eedans tenir compte des niveaux de
gris et donc moins sensible au phénomeéene de setnra&@omme l'illustre la Figure

27, cette solution consiste a modéliser les reggogmts a I'aide d’ellipses.
b

Figure 27: Modélisations d'un groupement de tacheprotéiques a l'aide d'ellipses (inter-gels et al[31])

Une méthode plus souple, proposée par Mike Rogeral.€[48] consiste
guant a elle, en l'utilisation d’'un modele statgie d’'une tache protéique, basé sur
un modele de distribution de points (PDM). Il s'adiune représentation de la varia-
tion du profil d’'un objet au sein d’'une classe detb du méme type. Elle est basée
sur les statistiques issues d’'un apprentissageisepopulation représentative. Il est
en effet possible d’obtenir la forme « moyenne un@ tache protéique et ses princi-
paux modes de variation grace a une analyse en @sanpes principales a partir
d’une population de taches protéiques représemstiCe modele permet de décrire
la forme d’une tache protéique de maniére effieec un minimum de parametres.

- - - -

Spot original Modélisation Modélisation Modélisation
PDM par diffusion Gaussienne

Figure 28: La modélisation PDM basée sur I'apprenssage offre de meilleurs résultats que les modélisa
tions classiques
Comme le montre la Figure 28, cette derniére méhaod peu plus lourde a
mettre en place, permet cependant une meilleureéhisadion que celles issues de la
méthode gaussienne ou par diffusion. Il faut tomigefnoter le risque de sur-
modélisation lié a ce type d’approche pouvant cioreduypar exemple, a considérer
une partie des trainées comme faisant partie ddackee protéique.
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IV.3.3.3
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Mise en correspondance inter-images des tachesgiguats

L’étape de l'alignement des gels se révele indispéfe pour la comparaison
des gels et donc pour la mise en correspondanceptgs. Elle consiste en une relo-
calisation de chaque pixel d’'un gel et a pour bairendre les gels géométriquement
comparables deux a deux. Apres l'alignement et diaghsal, le spot correspondant a
une protéine donnée se situera aux mémes coordsrsugdoutes les images de gel.

Cette transformation géométrique, illustrée pafigure 29, se base généralement sur

un ensemble de spots connus et localisés manueitesue les gels concernés. Ce

sont les « landmarks ».
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Figure 29: Alignement d'un gel (I'image a correspod au gel avant déformation, I'image b est le résut
de l'alignement avec un gel de référence)
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Il est indispensable de pouvoir comparer des sgabts une série de gels. En
effet, on s’intéresse souvent aux changements dfil gfune protéine sous diverses
conditions expérimentales pour trouver les spoeniidues et ceux qui différent.
L'étape de l'alignement des gels ne suffit pas éonent a superposer parfaitement les
gels entre eux du fait de leur grande variabil@&st pour cela qu’il est parfois utile
de distinguer 'alignement des gels et la mise emaspondance des spots. Les cau-
ses les plus courantes de la variabilité des gwis:s
les différences dans la préparation des échansijlon
les variations physiques et chimiques du gel,
les variations des conditions expérimentales,
la mobilité inégale des protéines suivant la réglargel.

De nombreux algorithmes sont disponibles pour Eekmatching », terme
qui, ici, regroupe la notion d’alignement des getsde mise en correspondance des
spots. La plupart d’entre eux est basée sur lesogpps suivantes :
géométrique,
statistique,
théorie des graphes et
reconnaissance de motifs.

Dans ce paragraphe, aprés avoir défini précisémaemotion de mise en cor-
respondance des spots (« matching »), les techsigseplus courantes ayant été uti-
lisées pour I'électrophorése bidimensionnelle sepr@sentées. Pour chacune, il est
conseillé au lecteur intéresseé, de se référedittéaature.

Par la suite,l et |, désigneront les deux images de gels concernéeke par
matching,(x, y) seront les coordonnées d’'un point de I'image (u,v) seront celles
d'un point del, et¢ :1, - |, sera la transformation considéreée.

3.3.3.1Définition de la mise en correspondance des taghmetéiques
(matching)
Comme l'illustre la Figure 30, la mise en correspamce des taches protéi-
gues consiste donc a définir des paires (entrel® g& des groupes (entre plus de 2
gels) de taches.
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Figure 30: Illustration de la mise en correspondane des spots de deux gels différents (matching)

a) Entre deux gels

Soient deux gels g1 et g&1=(SL,SL,,...,.S1,.), 'ensemble des taches de
gl et S2=(S2,,S2,,...,.52,,), 'ensemble des taches de g2. Le matching revéent
trouver I'ensemble des pairPs=(SL,S2;) tel que F(SL) =F(SL,), F etant une
fonction qui associe une tache au nom de la pretéarrespondante.

Le matching peut se faire par nom (si les spotg gdantifiés), par pattern
(analyse des constellations de spots qui se re¢rtudans les deux gels), ou par
d’autres méthodes que nous verrons plus loin.

b) Au sein d’'un groupe de gels

Ce cas de figure correspond en fait a la mise erespondance d’'un gel de
composition et un gel de référence. Un gel de caitjpm est un gel théorique, créé
artificiellement et sur lequel figurent toutes lesches protéiques apparaissant au
moins une fois dans I’ensemble des gels qu’il repnée.

Soit un gel de compositidB:(gl,gz,...gk) de k gels et un gel de réfé-
renceg, . Alors, un ensemble de spdts (S, S2,..,Su) est un groupe :
si chaquesi_,_, est un spot d’'un des gels G,

siSrest un spot dg, ,
et siF(S1) = F(S2)...= F(Sr).

3.3.3.2La transformation affine

La transformation affine [21] est une des techngyd&lignement les plus
simples. Elle prend la forme suivante :
U=2a,0X+3a,Y+ay
V= b10X+ b01y+ bOO

L'idée est de choisir un ensemble de paires iredasélectionnées soit de
maniere manuelle soit de maniere statistique paisalculer la transformation affine
gui minimise la distance entre les points ayantasociés deux a deux. Ensuite cette
procédure est répétée en partant a chaque foigalsgransformés et d’'un ensemble
de points choisis de maniére statistique sur cés g&algorithme prend fin lorsqu’un
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certain critére de qualité est atteint. Cette mééhest peu adaptée a la complexité
des gels d’électrophorése dont les biais, précédamprésentés, sont nombreux.

3.3.3.3La transformation polynomiale
La transformation polynomiale [21] prend la formevante :

avec p non nécessairement égal a q.

L'approche est ensuite identique a celle de ladi@mation affine. Tradi-
tionnellement [21], I'utilisation de fonctions palgmiales alliée & une minimisation
des moindres carrés suffit a définir 'image réanttde I'alignement. Cependant, une
telle modélisation ne permet pas de rendre com@sedistorsions complexes inhéren-
tes a la technique de I'électrophorese.

3.3.3.4Splines de type plague mince (Thin-Plate Splines)

Il s’agit d’'une technique de minimisation d’énerdi] qui permet de faire
un compromis entre la distance entre les pointe#irsen correspondance et I'aspect
harmonieux du résultat sachant que d’autres teci@sigpeuvent conduire a des dé-
formations induisant des discontinuités d’'ordre tl12e Soient{(xi,yi)|i =l..k} et
{(uI ,vl)| 1. k} les ensembles de spots des imabeet |,. Il s’agit alors de déter-
miner parmi une famille de fonction, la fonctiohqui mlnlmise I'énergieE, s défi-
nie par :

(1) = 205 -7+ -w)? ((foj A 2] (2] dedy

Le paramétred permet de contrbler le degré de « douceur » dultas
plus A est grand, plus la transformation est respectudeska continuité de I'image
résultat, mais moins le recalage point a pointeéfstace.

3.3.3.5Modélisation physicochimique
La méthode développée par John S. Gustafsson [@5lt ttompte de
I'origine physique de la déformation d’un gel. Effie¢, la principale cause de défor-
mation est liée au phénoméne de fuite de courastde la phase de deuxieme di-
mension de I'électrophorése et peut donc se magtéllsa premiere étape de la mé-
thode, illustrée par la Figure 31, consiste dondtihser le modéle afin de corriger
cette déformation.
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Figure 31: Etape 1. Correction de la déformation Be au phénoméne de fuite de courant.
Lors de la deuxiéme étape, Les images des gelsatignmees a une référence
grace a une méthode classique de maximisation cfitére de ressemblance (Figure
32).
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Figure 32: Etape 2. Alignement de I'image a) a I'irage de référence c). L'image b) représente la veosi

alignée de I'image a). La grille de déformation esteprésentée en surimpression sur I'image a).

Pour I'’évaluation de sa méthode John S. Gustaff@shcompare la simila-
rité de la distribution des taches protéiques mistjeux d'images : les images origi-
nales, les images aprés I'étape 1 et les imagessdps étapes 1 et 2. Pour cela, il
s'intéresse a la distribution de la longueur destegrs de déplacement des taches
protéiques. Le résultat, présenté sur la Figurend8tre que I'étape 1 n’améliore pas
significativement la similarité entre les images.
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Figure 33: Comparaison de la similarité de la distibution des taches protéiques pour les images origles
et sur les images aprés I'étape 1 et aprés les éespl et 2. Le graphe représente la distribution de lon-
gueur des vecteurs de déplacement des taches proées pour chacun des trois jeux d'images.

Cette approche apporte donc une légere amélioradiems I'optique de
I’'amélioration de la mise en correspondance debem@rotéiqgues. Cependant, cette
amélioration est minime et devient méme dispenséirieque I'on travaille sur des
images issues de la technologie DIGE puisquellemge de s’affranchir d’une
grande partie des problemes d’alignement.

3.3.3.6Approche basée sur les graphes de voisinage
Les graphes de voisinages [18] [23] sont une cldgsgraphes planaires qui
connecte des points a d’autres points voisins spaetant un certain nombre de ré-
gles. Leur utilité pour l'alignement d’'image estsba sur I'idée que ces lois de
connexion refletent les propriétés locales de Igmat qu’elles peuvent étre utilisées
pour la mise en correspondance entre des pointarggspde deux images (les « land-
marks »). Ceci évite le calcul explicite d’'une ftina de déformation.
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Figure 34: Les cercles (milieu) et la triangulation(droite) de Delaunay associés a un ensemble de pisi

(gauche)

La Figure 34 présente 'exemple du graphe de Delguiont la définition,
donnée pour I'exemple, est :

Soit un ensemble de poin®={p,,...,.p,} dansR?. Définir une relationl]
sur les triplets{a, b, c} U P telle que{a, b,c}D O < Il n’y a pas de point a l'intérieur
de l'unique cercle C passant par les points a,d et

On définit ainsi le graph& de Delaunay tel qué& =(V,E), avecV =P et
E={(ab)oc tq {abcon}.

Cette approche a notamment été exploitée par Efradl et implémentée
dans le logiciel d’analyse d’'image de gels d’éleptrorése CAROL [18]. Cette im-
plémentation se base sur les listes des tachesiguets de chaque gel, avec, associée
a chacune des taches, sa surface normalisée patesa d’intensité. Ensuite, il s’agit
de trouver la mise en correspondance entre lessligtii concerne le maximum de ta-
ches tout en respectant la géométrie de I'image ebhérence des intensités relati-
ves. Le critéere géométrique est basé sur la siitéla@les segments imaginaires reliant
les taches, c’est-a-dire sur la similarité des gemp(obtenus par triangulation de De-
launay) associés.

Une fois optimisés, ces algorithmes fournissent swletion efficace pour la
mise en correspondance inter gels des taches quet®i et ils ont d’ailleurs été adop-
tés par de nombreux logiciels dédiés. Nous verompendant par la suite que, dans le
cas de la technologie DIGE, il est possible defedatchir de cette étape de mise en
correspondance.

3.3.3.7Approche statistique

Cette partie, basée sur les travaux de R. D. Appall. [5], se focalise sur
I'approche statistique implémentée dans le logid¥dlanie Il. Le matching entre
deux images est accompli selon plusieurs étapes.

Tout d’abord, pour chaque tache protéique d’'un gal,constitue une liste
des taches voisines. On associe donc une tacheatendite « primaire », a une liste
de taches voisines dites « secondaires » (voirrEi@5). Le tout forme un groupe dit
« cluster ». Une tache protéique fait partie d’'waupe si son centre est a l'intérieur
d’un cercle de rayon fixé, centré sur la tache pimng. Le rayon est estimé en consi-
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dérant la dimension de I'image, le nombre totatatshes protéiques et le nombre mi-
nimum de taches par groupe. Les groupes sont démicoordonnées polaires et sont
établis avant la mise en correspondance afin d&reparés rapidement.

Spots secondaires

03
.
L4

/

Spots primaires

Figure 35: lllustration de la maniére dont sont cosidérées les taches protéiques ("spots") a I'intéeiur de
deux régions issues de deux gels a mettre en compesdance.

La procédure commence alors par mettre en correlspme les clusters cor-
respondant & des paires déja créées (une pairespomd & un couple de taches pri-
maires).

Cette mise en correspondance est effectuée parrenasu similarité des
constellations formées par les taches secondaete méthode qui tient compte de
I'aire des taches et de leur disposition est bas&eune méthode probabiliste dont
I'aspect théorigque est détaillé dans I'article deEDRAppel et al. [5]

Les taches secondaires qui ont pu étre appariéserthent a leur tour des
taches primaires. La méthode progresse ainsi dehpren proche.

Dans certaines situations la comparaison des geoapsociés aux spots pri-
maires peut conduire a des erreurs d'appariememtifiées suivant une méthode deé-
taillée dans l'article. Dans ces cas la, les greugesociés aux taches secondaires sont
comparés. Ainsi, davantage de taches protéiqudspsis@s en considération.
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IV.3.4 Analyse des données pour I'évaluation de I'expressi
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Cette derniére étape est commune a tous les puxessvisagés. Elle
consiste en I'exploitation des données brutes dtatmutir a I'identification de mar-
gueurs potentiels du cancer colorectal.

La nature et la structure des données brutes vasaon les méthodes utili-
sées au préalable pour I'analyse et selon le sclexpé@rimental adopté. Les données
peuvent étre completes (c’est-a-dire sans donnéegjnantes) et concernent alors les
groupes de polypeptides pour chacun desquels otc@saa une quantification. Le
schéma expérimental impacte également la structetela facon d’aborder
I'interprétation des données. Certains schémasrerpétaux comportent ainsi des
répétitions qui permettent I'évaluation d’un ou plesieurs types de variabilité (va-
riabilité liee au marquage, a la migration ou eecoelle liee aux erreurs de mise en
correspondance des spots).

Gréace a la technologie DIGE, les variations d’isiéds des spots dues aux
facteurs expérimentaux spécifiques au gel commeéetes protéiques, lors de la pé-
nétration des protéines dans les IPG strips, sedemtiques pour chaque échantillon
au sein d’'un méme gel. C'est-a-dire que la quantii@tive d’une protéine d’'un
échantillon par rapport a un autre, dans le ménhengesera pas affectée.

64

Fabien Bernard



Méthodes dela littérature pour I'exploitation de la technoledDIGE

IV.3.4.1 Normalisation

Le probléme de la normalisation des données predudrs des expériences
DIGE est souvent abordé dans la littérature, m&ispas été autant exploré que pour
les données issues des expériences avec des pudehll.ala nature et la structure
des données issues de ces deux technologies soildisgs et il est intéressant de
faire le rapprochement, particulierement en ce apricerne la normalisation. Nous
considérerons, d’ailleurs, la définition la plupaéidue dans le domaine des puces a
ADN, qui attribue a la normalisation la mission sigpprimer les biais systématiques
qui masquent les informations biologiques pertiesnt

Au premier rang de ces biais figurent ceux lié paxticularités du gel, de la
migration et de I'acquisition. Viennent ensuite l8ais liés a l'usage de fluorophores
différents nécessaires au multiplexage. Par la&esuius parlerons de « canaux » pour
désigner les différentes images issues d’un mérhetgeorrespondant aux différents
fluorophores utilisés. Dans le cas de la DIGE, noossidérerons donc trois canaux
correspondants aux fluorophores : Cy2, Cy3 et Cy5.

Il existe deux grandes familles non exclusives é&g¢hodes de normalisation.
La premiere famille se base sur les propriétés as@@s et inhérentes a chaque jeu de
données. Il s’agit d’'une normalisation « interneprgpre a chaque gel considéré. On
impose une cohérence aux données en se basargshygothéses ayant un sens bio-
logique. L’hypothese émise pour les jeux de donrdasspuces a ADN est transposa-
ble pour les jeux de données DIGE : les moyenniegdlisité (de volume dans le cas
de la DIGE) doivent étre identiques entre deux can&’est-a-dire que la majorité
des génes (des protéines dans le cas de la DI@KEprime dans des quantités compa-
rables, non différentielles, dans les deux échlamisl comparés. Dans cette famille se
classent la méthode globale, la régression linéaiinsi que la correction LOWESS
[62].

La deuxieme famille concerne les méthodes baséesdss éléments de
contrdle introduits dans I'expérience et qui cop@sdent souvent a un schéma expe-
rimental particulier. Dans cette deuxieme familtey retrouve les schémas expéri-
mentaux comportant une référence sur un des caaiusk que le « dye-swap » que
nous définirons dans le paragraphe 4.3.1.2.

3.4.1.1Normalisation par auto-cohérence (« self-consisyeng

La technologie DIGE permet une quantification, @insd’un gel donné, de
milliers (environ 2000 de facon courante) de pmmséiissus d’'un échantillon. Au
méme titre que pour les données de microarray eegard du grand nombre de va-
leurs considérées, les biologistes admettent gueajarité des protéines ne présente-
ra pas de changement significatif d’expression [B8ur une étude comparative
d’échantillons biologiquement proches comme pamgXde les fragments pathologi-
gue et normal issus d’'un méme organe. Suivant ¢sfp@these, les changements sur
I'intensité globale ne peuvent étre que la conséqeede variations non biologiques
(biais) et I'on doit corriger les données de tetlaniére a ce que les distributions des
ratios d’expression soient centrées sur la vale@énéralement on emploie la valeur
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médiane comme valeur estimée de la tendance cerdmla distribution et donc les
données sont corrigées de maniére a ce que

V.
médiang, (VCVS" J =1

Cy5,i

ce qui est équivalent a

Vo ..
Iogz{médianetlwn {ch&' D =0,
Cy5,i

avec V,; le volume du spot sur le canalCy3 et V.

ysi Son volume sur le canal

Cy5 pour un gel comprenant paires de spots.
Réaliser cette normalisation consiste a estimetrdasformation f adéquate telle
que :
VCy3 = f(\/CyS)

Trois estimations def sont généralement proposées dans la littératugeiet
résultent d’'une approche globale, par régressiogalre et par régression linéaire lo-
cale (LOWESS).

a) Méthode globale

La méthode globale est la plus simple a mettre awree C’est celle qui est
la plus souvent proposée dans les outils infornuasgdédiés a I'analyse des images
issues de la DIGE, comme Decyder [33]. On parleakeection de I'échelle (« scale
normalization ») car il s’agit de déterminer le tor qui lie les deux canaucxy‘)’ et

. Le choix le plus courant [62] pour la fonctioest :

V... - médian (ijv
Ccy5 f‘:l...,n V. Cy5

Cy5,i
Kreil et al. [33] ont montré que cette méthode t’eas satisfaisante car le
biais lié au fluorophore n’affecte pas seulementlyaamique des volumes des deux
canaux mais entraine aussi un décalage (« offsgti®s jugent constants et propo-
sent donc de lui préférer un modele affine estimerpgression linéaire.

b) Régression linéaire

Le principe de cette méthode, proposée notammentKpail et al. [33],
consiste a ajuster une droite affig; =aV,,+b a la figure de dispersion des vo-
lumes issus des deux canaux d’'un méme ang,vcys). Suivant I’lhypothése que la
majorité des protéines ne présente pas de changesignificatif d’expression, la
droite de régression doit étre linéaire et de pége a 1. Il s’en suit que I'on déduit
la fonction f des paramétrea et b de la droite que I'on vient d’ajuster :

1 b
VCy5 - ><V(:y5 a

Il existe autant de variantes a cette méthode cudadons d’ajuster une
droite & un nuage de point. On préferera les mé&fadbustes par rapport aux va-
leurs extrémes et aberrantes, courantes pour eedgpdonnées que I'on considére ici.
Huber et al. [28] utilisent la régression des mo@sdcarrés élagués itératifs (Least
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Trimmed Squares) qui consiste en une minimisatiedadsomme des carrés des er-
reurs les « plus petites ».

C) Correction LOWESS

La correction LOWESS est largement utilisée posrdennées de microar-
ray (Yang et al. [62]). Elle permet de supprimes tffets dépendants de l'intensité.
En effet, '’hypothése que la majorité des protéinegprésente pas de changement si-
gnificatif d’expression reste vraie quelle que daifplage de volume considérée. La
correction LOWESS se base donc sur la figure dpeaiEion(A, M ) ou

V,
M =log,| —= | et
VCy5

1
A= E (logzv(:ys + Iogzv(:ys)

Par ailleurs, il faut noter que cette visualisatest tres pratique et tres re-
pandue.A est une image de la quantité moyenne des protéinkk est une maniére
de considérer le ratio des quantités a compardelde sorte que la distribution soit
centrée sur 0 (quantités égales) et que les rdtodle et moitié correspondent aux
valeurs +1 et —1.

La fonction de correction est estimée, sur cetpgggentation, par régression
polynomiale locale et pondérée sur un certain smgemble de protéines au voisi-
nage de chaque protéirie Le voisinage étant défini comme des protéinest des
guantités moyennes sont proches. La fonction LOWE&SI'on notec attribue une
valeur corrective a chaque protéine de telle sguie pour la majorité des protéines :

V
M :Iogz( Cy3] Oc(A)
VCy5
C’est a dire,
V
lo 9 __ 100

Cy5"

La correction LOWESS se traduit donc sur les quéstprotéiques initiales
de la maniéere suivante :

" o)
VCyS,i -2 -VCys,i

Cependant, cet estimateur robuste ne prend pasrmpte une réelle infor-
mation biologique si ce n’est certaines hypothésasla distribution des quantités
mesurées. Comme nous allons le voir, l'introductib@éléments de contréle au sein
méme de I'expérience peut apporter une informasiopplémentaire sur les biais sys-
tématiques et donc permettre de mieux les appréhrend
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3.4.1.2Deuxieme famille : normalisation a partir d’élémere
contréle inclus dans I'expérience

a) Référence interne

Le multiplexage apporté par la technologie DIGE homé grandement la
détection des changements du niveau d’expressitie &s échantillons. En effet, les
variations du volume des spots dues aux facteupgramentaux comme les pertes
protéiques potentielles durant I'incorporation @éebantillons dans les « strips », sont
identiques pour chaque échantillon d’'un méme gehsih les quantités relatives
d’'une protéine entre les échantillons d’'un mémergstent inchangées alors que pour
I’électrophorese bidimensionnelle classique, legrations réalisées séparément af-
fectent difféeremment le volume des spots d’'une menaééine. La technologie DIGE
ameéliore donc la confiance sur la détection et lmmdification des différences
d’expression détectées au sein d’'un méme gel. li#érences d’expression obser-
vées au sein d’'un méme gel sont donc de vraieéréifces biologiques. En fait, seul
le biais dU a la différence entre les fluorophonéitisés sur chacune des voies entre
en compte.

Cependant cette amélioration n’'est valable a codide se cantonner a
comparer les échantillons ayant migrés dans le mgeheCette restriction peut étre
contournée en incluant dans chaque gel un échamtdtandard sur un troisieme ca-
nal, & I'aide du marquage en fluorescence par wisiéme cyanine (Cy2). Basé sur
ce principe, le schéma expérimental proposé paaiit Al. [1] s’est largement im-
posé pour ce type d’analyse et est aujourd’hui enicompte par les principaux logi-
ciels du marché (ImageMaster 2D Platinium, DecyderCe schéma consiste a utili-
ser comme standard, le mélange stoechiométriquetods les échantillons de
I'expérience. Le standard est qualifié d’interneispu’il est élaboré a partir des
échantillons de I'expérience. La puissance de aadstrd interne réside dans le fait
gue chaque protéine de chaque échantillon est septée dans des quantités identi-
gues sur la voie Cy2 de chaque gel. Ainsi, chaqoééme de chaque échantillon est
censée (sauf défaut de détection) étre présents ldajeu de spots détectés sur ce
standard interne et, comme l'illustre la Figure 8érvir de référence quantitative. Le
standard interne permet ainsi de normaliser lesunessd’abondance protéique entre
tous les gels de I'expérience. En outre, les imagsses de ce standard présentent
des patrons de spots trés semblables pour tougelesde I'expérience et donc facili-
tent et améliorent la mise en correspondance dats $pter-gels.
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Electropharése 2D Classique 2D-DIGE
Eckariion 1 Eckamilon 2 Standard {Cy2) Echantilon 1 (Cy3) Echantilon 2 (Cy5)
r
L] L - -
. Gel A
Yy
Echantilion 3 Echantilion 4 Exandanrd (Cy2) Echantilion 3 [Cy3) Echantilion 4 [Cy5)

. | ] GelB = L

Figure 36 : Principe d'utilisation du standard interne dans une expérience DIGE. Dans cet exemple, le
standard interne permet de constater que, sur le ¢&, la quantification du spot en gras est surestike par
rapport au gel A. Ce biais est corrigé en rapportahl’abondance mesurée pour chaque échantillon a
I'abondance mesurée sur le standard interne du gelorrespondant. Comme le montrent les histogrammes
des abondances mesurées, cette situation conduitide erreur d’interprétation pour I'échantillon 3 dans
le cas de I'électrophorése bidimensionnelle classig.

Il faut cependant noter que la présence de ce atdridterne peut se révéler
superflue pour certains types d'analyse. Par exemplns le cadre d'analyse
d’échantillons appariés, comme par exemple darsagede la comparaison de deux
types de tissus issus du méme patient, les quandiiatérét peuvent étre les ratios
protéiques et non pas directement les quantitégjees. Or, a condition d’avoir
préalablement supprimé les biais systématiquesydtes protéiques réalisés entre
deux mesures d’un méme gel sont directement corbjerat 'usage du standard in-
terne comme élément de normalisation n’est passsaie. C’est le cas dans notre
projet de recherche de marqueurs protéiques petentiu I'analyse différentielle
concerne deux classes (tumeur et muqueuse) d’éthastappariés patient par pa-
tient : la variable d’intérét est le ratio obsepaur chacun des patients.

b) Dye-Swap

Deux principales propriétés different d’'un fluoraph a I'autre : le rende-
ment quantique et I'affinité spécifique a chaquetgme. La difféerence de rendement
guantique est un biais systématique quantifiableikcaffecte toutes les protéines
d’'un échantillon de la méme fagon. Ce biais espsinpe lors des étapes de normali-
sation par auto-cohérence. L’affinité spécifiquehmcune des protéines est, quant a
elle, beaucoup plus difficilement quantifiable cgte peut étre associée a un vrai
changement d’expression de la protéine et doncosdondre. Si cette différence
d’affinité est prépondérante devant la variabigdpérimentale, elle influence signi-
ficativement I'estimation des quantités protéiquisest possible de tenir compte de
ce phénomene en réalisant un schéma expérimentatpeer, dit en « Dye-swap »,
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gui consiste a répéter une fois chaque gel de égepce en inversant le marquage en
fluorescence des deux classes d’intérét.

Marquage en Inversion des Electrophorése 2D Acquisition des Images
fluorescence Fluorophores ~
CIasseA U A3+B5
Pour U<: U—> Gel2D ———>» .. °
o
o
chacun des 0o
N Cas <classes cy3 U A5+B3 >
d'études U u—> Gel 2D [ o
cy5 ' L0]° e
0o
- J

Figure 37 : Principe du Schéma expérimental en « ¢Swap » . Pour chacun des cas d’'étude on réalise
deux gels. Ces deux gels ne se distinguent que pamversion du marquage en fluorescence sur les deu
classes étudiées.

Afin de mieux comprendre le bénéfice apporté patalrschéma expérimen-
tal, considérons une protéinedont le niveau d’expression dans deux échantillons
différents est connu. Nous noterods et T (pour Mugueuse et Tumeur, deux clas-
ses tres souvent comparées) les deux types d’éttbariiiologique a compa-
rer. Supposons que l'échantilloM soit marqué avec le fluorophor€y3 et
I’échantillon T avec Cy5. L’expression suivante permet alors la comparaides
deux valeurs d’expression :

V,
Cy3,i
=log,| —-
Cy5,i
De la méme maniere, a partir des mémes échantilMdret T avec inversion

du marquage, la comparaison peut également éteedadce I'expression suivante :

Cy3i

=log,|
\ Cy5,i

A partir de ces équations, il est possible d’écrire

=log, chs' =Iog{tﬂﬂkj Iogz(mjﬂogz(k) Iogz(mjﬂ‘,

Cy5,i i i i

V'si t
=log, VICVS’ :Iog{ﬁﬂk,j —Iog{rtnjﬂogz(k) —Iogz(rtnj+c

Cy5,i i i

avecm la quantité de protéine dans I'échantillonM , et t, dans I'’échantillonT .
Le facteurk; modélise la différence entre la protéineet chacun des deux fluoro-
phore. L’'objectif est d’estimer la valeur

s

a partir des données disponiblebl; et M', ainsi que du systeme :
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Iogz(tﬂ}q =M, (@

—Iog{tﬂj+c'i =M, (2)

|
ou les deux inconnues, et C', représentent les biais liés au marquage pourda pr
téinei .

A partir de 1a, nous pouvons combiner les valewlatives M, et M', des
répétitions « dye-swap ». Pour ce faire, Yang et{@2] proposent, sous le nom de
« self-normalization », de considérer=c ' quelle que soit la protéinie considérée.
Sous cette hypothése, en faisant (1)-(2), on obtien

Iogz(r:i] =%(Mi -M") -

Cette valeur correspond a la moyenne des 2 rabigarithmiques T/M (cal-
culés pour les 2 gels du « dye-swap ») des nivekempression de la protéine

Yang et al. [62] proposent également de vérifietec@ypothése a 'aide de
« génes ménagers », c’'est a dire de genes domdawnd’expression est connu pour
étre constant d’'un échantillon a I'autre. De la neémaniere, il faudrait connaitre des
protéines de ménage dont le niveau d’expressioaitseonstant pour tous les échan-
tillons au sein de I'expérience.

IV.3.4.2 Analyse différentielle

Dans le cadre de la recherche de marqueurs pr@&gigatentiels, I'analyse
différentielle entre une classe d’échantillons p&ilgiqgues et une classe
d’échantillons témoins doit permettre de désigresr protéines dont I'expression est
modifiée. Certains spots peuvent ainsi étre induitsibés ou bien voient leur niveau
d’expression varier d’'une classe a l'autre.

L’étape de normalisation décrite précédemment petmeuppression d’'un
maximum de biais systématiques d’ordre expérimepbalvant masquer ces change-
ments d’expression. La normalisation rend donc ipbsaine premiére comparaison
guantitative des populations des expressions gyoés que ce soit pour des patients,
des classes ou bien des gels différents. Cepenldmnitmprécisions dans la détection
et la quantification des spots, et les divers Isrli#s a I'acquisition et au procédé ex-
périmental font que I'analyse différentielle pas&xessairement par une analyse sta-
tistigue du jeu de données. C’est pour cela qugeles d’échantillons pathologiques
et témoins doivent comprendre autant de gels qusiple afin de permettre de dis-
tinguer des vraies expressions difféerentielles dies issues du bruit, en apportant
une information sur la variabilité biologique etp&ximentale. Cette comparaison de
classes doit se traduire par une valeur de sigtifité attribuée a chacune des pro-
téines deétectées par I'électrophorése bidimensitamn®our cela, elle doit tenir
compte non seulement de la stabilité de la medluweratio des valeurs interclasses
mais aussi de la quantité effective de la proté&mecernée. En effet, les mesures cor-
respondantes aux faibles quantités protéiques davdantage affectées par la variabi-
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lité de la mesure et il en résulte un phénoménetéitoscédasticité du ratio inter-
classe sur le domaine des quantités protéiquesa§escts doivent évidemment étre
pris en compte dans I'estimation de la significaéwes changements d’expression.

Nous allons maintenant présenter les approchegplles généralement em-
ployées pour I'analyse différentielle dans le cadeela comparaison de deux condi-
tions en électrophorese bidimensionnelle DIGE.

La technologie DIGE, permet le multiplexage de drpiopulations protéi-
gues. Plusieurs schémas expérimentaux sont dorgibpes. La pratique la plus ré-
pandue est de réaliser la comparaison entre les cdeunditions biologiques d’intérét
directement au sein de chaque gel, en gardantuls glande homogénéité possible.
Par exemple, dans notre cas d’étude qui conceduhdntillon issu du tissu sain et
I’échantillon issu du tissu pathologique d’'un mépsient, ceux-ci doivent étre étu-
diés au sein d’'un méme gel de maniere a travasllerdes données appariées et de
simplifier les interprétations.

Par ailleurs, la valeur de significativité d’uneot#ine, que peuvent apporter
les tests statistiques, ne prend en compte aucifagmation a priori d’ordre biologi-
gue et pratique. Cette significativité ne traduitnd pas parfaitement I'intérét que
doit lui porter le biologiste. Il est donc intérass$ d’introduire, au-dela de la signifi-
cativité, une notion différente, celle de I'intét@blogique. L’évaluation de cet inté-
rét biologique doit faciliter le travail d’'investagion du biologiste en le guidant vers
les protéines pertinentes non seulement en termsigteficativité statistique mais
également en terme biologique et pratique. En gH#eun ratio important et stable
traduit une variation significative de I'expressjdhpeut cependant correspondre a
des quantités protéiques faibles. Ceci peut poseblpme pour I'identification en
spectrométrie de masse mais aussi pour I'exploitatie la protéine en tant que mar-
queur de la maladie. En effet, certains biologistessiderent que les protéines for-
tement exprimées ont davantage de chance de smvetrdans le sang et donc d’y
étre détectée. La difficulté de la mise en plaaendhdicateur de l'intérét biologique
vient du fait qu’il repose sur des informationsfidifement quantifiables. En effet, il
est par exemple impossible a un biologiste de cttrmaa probabilité de retrouver
une protéine dans le sang en fonction de la quamniiservée par électrophorése a
partir d’'un échantillon tissulaire car le phénomesst tres complexe et différent
d’une protéine a I'autre. Cependant, a choisihitdogiste va d’abord s’orienter vers
les protéines fortement exprimées. Le biologistecapable d’exprimer cette préfé-
rence en terme de risque. Ainsi, le biologiste jageeut-étre opportun de s’intéresser
aux spots de faibles intensités a condition que Bgnificativité dépasse un seulil
plus élevé que pour les spots de hautes intensités.

IV.3.5 Méthode de validation biologique

L’analyse différentielle vise a déterminer des megrs potentiels. La vali-
dité de ces marqueurs doit étre vérifiee. En effehjectif premier du projet NOD-
DICCAP étant la mise au point d'un test de diagiwosanguin, les marqueurs, dé-
couverts a partir des échantillons de tissu, ddiven retrouver dans la circulation

72

Fabien Bernard



Méthodes dela littérature pour I'exploitation de la technoledDIGE

sanguine et s'y comporter de maniére semblableutteéa pistes peuvent étre envisa-
gées tel qu’'un test sur les selles.

Pour rechercher la présence des marqueurs projptentiels dans le sé-
rum, 'immunodosage est I'approche la plus adapBmur cela, il est nécessaire de
disposer des anticorps spécifiques des protéinmgtifttes comme marqueurs poten-
tiels. Si les anticorps dirigés contre ces protgiodles ne sont pas disponibles dans
le commerce il peuvent étre obtenus par immunigsatio

Apres avoir caractérisé et sélectionné ces antgafpgfaut les utiliser pour
doser des sérums de patients et ainsi détermines sharqueurs potentiels associés
présentent un intérét clinique. Pour cela, il fendttre au point les tests ELISA per-
mettant le dosage sérique de ces protéines chesijets sains et malades. Il faut no-
ter que la complexité et la diversité des molécupeésentent dans un milieu biologi-
gue tel que le sérum, peut interférer avec la diecdu marqueur et le rendre
inutilisable. De plus, certaines protéines sonurgltement présentes dans le sérum
des sujets sains. Il faut donc détecter un taurigg@tivement modifié dans les se-
rums des sujets atteints d’'un cancer colorectalmarqueur idéal serait donc une
protéine absente dans le sérum de sujets sainss, Mlain’est pas exclu que
I’association de plusieurs protéines (dosage npdtamétrique) soit une solution. Il
pourrait y avoir deux ou plusieurs parameétres gqupgesentent a des taux différents
mais caractéristiques de I'apparition de la tumealorectale a ses tout premiers sta-
des. Seule I'étude différentielle, sur un nombnerésentatif de sérums, du taux séri-
gue d’une protéine donnée permettra réellement egrenen évidence son intérét réel
en tant que marqueur de diagnostic du cancer ottimlceC’est également cette appro-
che qui permettra de doser I'éventuel marqueuraadg échelle.
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IV.4 L’outil informatique

IV.4.1 Introduction

Comme nous l'avons vu, I'électrophorése bidimensalle offre la possibi-
lité de séparer des milliers de taches protéiqdedes quantifier et de les identifier
par spectrométrie de masse si elles ne sont pasrédpgrtoriées. Les approches pro-
téomiques utilisant cette technologie supposemp®i d’'un nombre souvent impor-
tant de gels afin de révéler des différences d’'eggion des protéines. La quantité et
la complexité des données sont telles que 'usagméthodes puissantes et automati-
sées d’analyse se révele indispensable.

IV.4.2 Evaluation du logiciel MELANIE IV

Afin d'orienter les travaux de la thése, nous avafes le début, chercher a
cerner dans le procédé d’analyse des images dedydbctrophorése bidimension-
nelle, les problématiques trouvant une réponsefsddante dans les solutions logi-
cielles et celles pouvant étre améliorées. Powa,aedus disposions d’un des logiciels
de référence de I'époque, Mélanie 4.

Il s’agit d’un logiciel développé par I'Institut $8se de Bioinformatique qui
propose une solution tout en un pour l'analyse’@&brlotation des images de gel
d’électrophorese 2D. Il offre de nombreuses poltésitelles que:

L'affichage dynamique : zoom, menus contextuelsitcie des couleurs, formes des
spots, annotations visibles...

La comparaison visuelle intuitive : transparencaféthage des vecteurs pour lier les
spots du gel au premier plan aux spots de gelsrégre:plan.

La détection automatique des spots, quantificatoatching.

Des outils et tests statistiques.

Une classification par intelligence artificielle.

Une solution pour la normalisation permettant deriger certains facteurs affectant

la reproductibilité des images.

L’'affichage d’un ou plusieurs gels.

Les différentes possibilités d’annotations : étigquee des taches avec liens hypertex-
tes.

La comparaison de gels, grace a des analysestigtaéis avancées et une classifica-
tion.

La quantification des taches protéiques.

L’évaluation du logiciel a été menée dans la caritéh du travail effectué
par Raman B et al [46] qui concernait les logicil&lanie 3.0 et Z3. Une description
détaillée de la méthode utilisée ainsi que les iesage travail sont disponibles sur le
site internet : http://www.umbc.edu/proteome/. Ligufe 38 présente les deux gels (a
et b) choisis pour I'’étude. lls sont représentaddésceux couramment obtenus.
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Figure 38: Gels choisis pour I'étude. Le gel a (gahe) et le gel b (droite) sont présentés ici, acc@agnés
chacun d’'un détail de la détection des spots (entoés en rouge) faite manuellement par un expert.

IV.4.2.1 Evaluation de la détection des spots

Afin de pouvoir effectuer une estimation du nombeespots faussement dé-
tectés ou omis par la détection, un comptage maausk réalisé par un expert sur
chacun des deux gels de référence (Figure 38). Bloacun de ces deux gels, la dé-
tection par défaut proposée par le logiciel estctfiée, puis les parametres de détec-
tion, spécifiques a chacun des logiciels, sontt@psle fagcon a obtenir une détection
jugée optimale. Les résultats, exprimés en poueggntdu nombre de spots détectés
manuellement, sont résumés dans le Tableau 1.
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Gel a % spots vrais détectés % spots non défectés pobfaux détectes

Melanie4 defaul 88,3 11,7 327
Melanie4 ajusté 85,2 14,8 159
Z3 defaut 89,0 11,0 14|10
Melanie3 defaut 93,0 7,0 35(,0
Melanie3 ajust? 87.0 13,0 138,0
Gelbl % spots vrais détectés % spots non détectés pd¥s dauxdétectéls

Melanie4 defaut 89,7 10,3 11,7

Melanie4 ajusté 89,3 10,7 114
Z3 defaut 89,0 11,0 14{0
Melanie3 defaut 93,0 7,0 16%,0
Melanie3 ajusté 87,0 13,0 31,0

Tableau 1 : Evaluation de la qualité de la détectio de 3 logiciels dédiés. Les pourcentages sont réfa
aux nombres de taches protéiques détectés manuellent par I'expert, ce qui constitue la référence idéle.

On constate que Mélanie IV est globalement beauqaup performant que
Mélanie Ill. Le principal défaut de Mélanie Il el&t nombre tres élevé de fausses dé-
tections, méme une fois les parameétres ajustés.

Il apparait que sur le gel a davantage que sueldgMeélanie 1V a lui aussi

tendance a détecter de nombreux « faux spots »leSudeux gels la non détection
reste importante.

IV.4.2.2 Evaluation de la mise en correspondance des gels

Pour cette évaluation, des images plus ou moinsra&fes des gels a et b
ont été soumises a l'algorithme de Mélanie IV avdw@tablir la mise en correspon-
dance de leurs taches protéiques avec celles made originale du gel. Deux types
de déformation ont été employés :

une distorsion appelée « Center Pull » qui corredpd une courbure des lignes hori-
zontales vers le bas telle que le montre la Fig@9re

et une distorsion appelée « Height decrease » guespond a un aplatissement ver-
tical.
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Figure 39 : Visualisation, sur le gel a, de la distsion « center pull » (distorsion de 7.4%).

Pour les logiciels Mélanie 1l et Z3, un ajustemest possible. Une fois la
détection des taches protéiques et I'alignementgids effectués, la mise en corres-
pondance sous Mélanie IV n’est pas ajustable. Uiappon des différents algorith-
mes de mise en correspondance produit les résuéiatsnés dans le Tableau 2, pour
le premier type de distorsion (« Center Pull distdr»), et dans le Tableau 3, pour le
deuxieme type de distorsion (« Height decreasd ey pourcentages associés aux
distorsions sont arbitraires mais croissants avexportance de la distorsion.
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Center pull Gel a: Spots non matchés (%)
Distorsion (%) Melanie 4  Melanie 3 ajusté Z3 défaut Z3 ajusté
1.7 3 2 1.5 0.5
3.9 4 2.9 4 25
5.8 5 3 6 3.7
7.4 7 3 7 4
Center pull Gel b: Spots non matché (%)
Distorsion (%) Melanie 4  Melanie 3 ajusté Z3 défaut Z3 ajusté
1.6 2 2.3 2.9 1
2.9 2 3.1 7 2
4.4 3 3 8 3.8
6.6 4 35 10.5 4

Tableau 2 : Résultats de I'évaluation, pour les piciels de I'étude, de la qualité de mise en corspon-
dance des taches protéiques apres différentes disstons par « center pull » (courbure des lignes hazon-
tales vers le bas) des images.

Height decrease Gel a: Spots non matchés (%)
Distorsion (%) Melanie 4 Melanie 3 ajusté Z3 ajusté
1 2.4 3 0.2
2 2.8 3 0.2
2.5 2.4
4 3.1 4 0.4
5 3.3 4.3 0.6
Height decrease Gel b: Spots non matchés (%)
Distorsion (%6) Melanie 4 Melanie 3 ajusté Z3 ajusté
1 1.1 1.5 0.2
2 1.6 3.5 0.3
2.5 1.1
4 1.8 4.9 0.5
5 1.8 6 0.5

Tableau 3 : Résultats de I'évaluation, pour les piciels de I'étude, de la qualité de mise en corspon-
dance des taches protéiques apres différentes disstons « height decrease » (aplatissement verticales
images.

Il ressort de cette comparaison que, méme s’ifaibte, le nombre de taches
protéiques n’ayant pas €té appariées par Mélanieste supérieur a celui obtenu
grace au logiciel Z3, quelle que soit la naturelal@istorsion et son amplitude. Par
ailleurs, dans la réalité des études, les imagegsnén correspondance proviennent
de populations protéiques différentes. La variabiliiologique inhérente a ces études
crée des situations de mise en correspondance oumpk, méme pour un ceil ex-
pert. Par ailleurs, les distorsions observées audean gel et liees a son procédé de
fabrication et a la migration des protéines, sagalroup plus complexes que celles
créées artificiellement par distorsion d’'une seztlenéme image. Il en résulte que les
conclusions de cette étude ne sont valables que léacadre d’'une comparaison.

IV.4.2.3 Evaluation de la quantification des taches protésqu

A partir d'images générées grace au logiciel Matihlest possible de tester
I'efficacité de la quantification des spots. Pohacune des 11 images générées, visi-
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bles sur la Figure 40, on connait exactement lemel du spot central de profil gaus-
sien (dont on connait les parameétres).

a . lb. " Wl T LT ld T LT
. . . . . . . » . . » .
R | S | T |
. » . . » . . . . . . .
T | T | S
S T | O N | I

Figure 40 : Jeu d'images tests générées sous Matlabpermettant une évaluation objective de la quarifi-
cation réalisée par un logiciel.

Pour notre évaluation, le ratio d'intérét correspp@u rapport du volume du
spot central, sur le volume d’'un spot de référe@eratio est connu pour chacune de
ces 11 images annotées de la lettre « a » a I& letk ». Les ratios théoriques sont :
2,4,6, 10, 14, 18, 22, 26, 30 et 40.

Evaluation de la quantification
Volumes observés | Ratios Théoriques | Ratios obsengés
a 93.4 1.0 1.0
b 186.1 2.0 2.0
c 371.5 4.0 4.0
d 556.5 6.0 6.0
e 917.6 10.0 9.8
f 1284.7 14.0 13.7
g 1651.5 18.0 17.7
h 2017.9 22.0 21.6
i 2384.0 26.0 25.5
j 2751.3 30.0 29.4
k 3668.5 40.0 39.3

Tableau 4 : Résultats du test de quantification desaches protéiques

Apres détection des spots, la quantification etféetpar Mélanie 1V permet
d’établir les ratios. Les valeurs de ces ratioseobés sont reportées dans le Tableau
4. Au regard de ces résultats, il apparait que Mél&v répond de maniére trés satis-
faisante au test de quantification de spots d’allgaussienne puisque les ratios ob-
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servés sont trés proches des ratios attendus gtn@ua aucune dérive suivant la va-
leur du volume associée.

IV.4.3 Autres solutions logiciels

Au cours des dernieres décennies de nombreux klgioint été développés
afin d’apporter des méthodes puissantes et autsgegtipour I'analyse des images
des gels d’électrophorese bidimensionnelle. Le dabl5 présente les plus communs
d’entre eux.

Logiciels Société année
Delta 2D DECODON GmbH 2000
GELLAB I Scanalytics 1999
Melanie IV Geneva Bioinformatics S.A. 2002
PD Quest Bio-Rad Laboratories Inc. 1998
Phoretix 2D Advanced Nonlinear Dynamics Ltd. 1991
AlphaMatch 2D Alpha Innotech Corporation 1999
Image Master 2D Elite Amersham Pharmacia Biotech 2001
Investigator HT Analyser Genomic Solutions Inc. 2000
Progenesis Nonlinear Dynamics Ltd. 2001
Z3 Compugen 2000

Decyder2D Differential Analysis Software v6.5 Amersham Biosciences

Tableau 5: Quelques logiciels pour I'analyse des iages de gel d'électrophorése bidimensionnelle

Par ailleurs, de nombreux articles sont parus suhéme de I'outil informa-
tique dédié a I'électrophorese bidimensionnelleishiMiller et Merril [39] proposent
des 1989, des méthodes pour I'évaluation des pegnces de ces outils.

Quelques articles présentent des comparaisons &gieels : Rosengren,
Salmi et al. [49] mettent en concurrence PDQuesPrelgenesis alors que Raman,
Cheung et Marten opposent Z3 et Mélanie 3.0. Cepeind’évaluation de ces logi-
ciels est rendue difficile par la présence pourccimad’'un certain nombre de parame-
tres que l'utilisateur doit régler afin d’optimiségs différentes étapes de I'analyse
(alignement des gels, détection, mise en correspucel et quantification des taches
protéiques).

Une évaluation objective des algorithmes de détecties taches protéiques,
des logiciels les plus courants, a été réaliséeRmayers, Graham et Tonge [48]. Un
nouveau modeéle statistigue des taches protéiquesitddans I'article, fondé sur
I'apprentissage a partir de jeux de gels réelsugual on ajoute du bruit permet la
création de gels de synthese réalistes. La sent@illi¢ la détection des taches protéi-
gues y est illustrée par des courbes FROC (Frgeeres® Receiver Operator Charac-
teristic) qui permettent de visualiser la relatiemtre le taux de vrais positifs et le
nombre de faux positifs lorsqu’'un parameétre charg&.images de rapports signal
sur bruit différents ont été utilisées pour teséerobustesse au bruit. La sensibilité au
chevauchement a été évaluée a partir de 40 imagdesgjuelles des chevauchements
plus ou moins importants ont été simulés. Imagebtastété jugé comme le systeme
le plus efficace avec 85.1% de vrais positifs. A3 ke logiciel s'accommodant le
mieux du bruit tandis que PDQuest est le plus rtbas chevauchement. Mélanie 3
présente de bonnes performances pour les difféiteses. Enfin, Progenesis offre
I'avantage d’une détection non paramétrée (autayna)i des taches protéiques ainsi
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gue de bons résultats pour la plupart des critdiegssort des résultats de I'étude
gue les logiciels testés, relativement récentst socore loin de permettre une ana-
lyse completement automatisée. Si depuis la parud®cet article en 2003, les algo-
rithmes de ces logiciels n'ont pas fondamentalengaatiué, il faut cependant noter
I'apparition de la notion de « co-détection » quoitdoermettre une détection simulta-
née des taches protéiques sur les images issupstBme gel lors d’'une expérience
DIGE. Ces co-détections sont basées sur des taodside fusion d’'images, et de dé-
tection de motifs. Ces co-détections nécessitenalignement parfait de I'ensemble
des images d’'une expérience DIGE. Pour cela, NealiDynamics a enrichi son lo-
giciel Progenesis d’'un module nommé SameSpots Ceulap disponible indépen-
damment de Progenesis, permet un alignement siggepar I'expert. Son usage est
ergonomique et exploite I'alignement implicite desmges d’'un méme gel DIGE.

La derniére version du logiciel ImageMaster basedadétection des spots
pour la DIGE sur la technique de ligne de partage €laux a partir d’'une fusion des
images de gels.

IV.4.4 Conclusion

L’évaluation de Mélanie IV semble mettre en évidemuie I'étape la détec-
tion des taches protéiques est I'étape la plussidéziet la plus perfectible. Cependant
comme nous l'avons expliqué précédemment, I'évadmatde la qualité de
I'appariement n’est valable gu’a titre de compasai®t 'usage montre que les dé-
fauts d’appariement en conditions réelles demetuirapbrtants et rédhibitoires pour
I'interprétation.

Par ailleurs, les différentes comparaisons et @tans de logiciels rappor-
tées dans la littérature tendent a montrer queléeriéres versions des logiciels per-
mettent une détection satisfaisante des tache®iptss. Le logiciel ImageMaster
dispose d’'un algorithme de détection efficace etrfi@d donc la solution que nous
adopterons dans notre procédé d’analyse. La missoeespondance des taches pro-
téiques est également une étape critique de I'aeadt la technique de co-détection
des spots semble la solution la plus prometteussgpielle permet une mise en cor-
respondance parfaite.

En s’appuyant sur le logiciel ImageMaster dont édedtion est performante
et sur le logiciel TT900 (SameSpot) permettant lign@ment efficace des images, il
est possible de mettre en place un procédé perfurn@® proceédé nécessitera cepen-
dant l'implémentation sous Matlab de certaines fams telles que la fusion
d’'image. Donc pour réaliser des analyses difféedlets pertinentes en DIGE, il faut a
la fois plusieurs logiciels et un programme ad poar les mettre en relation. Le dé-
veloppement de ce procédé et I'implémentation duotkflow » correspondant ont
été I'objectif principal de cette these. Cela aaéhé sur une application qui permet
de dérouler ce workflow : « ProDIGE ».
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V.5 Bilan de I'état des lieux

Cet état des lieux nous a tout d’abord conduitacet la technologie DIGE
comme héritiere de I'électrophorése bidimensioremelassique afin d’exploiter les
acquis d’une technologie largement employée depluis de 30 ans. Il en est ressorti
une connaissance du contexte biologique et physhdmique nécessaire pour la
compréhension de I'origine des divers biais queefént les images de gels.

Ensuite nous avons présenté la technologie DIGE asantages et ses limi-
tations. L’atout majeur de la technologie DIGE &stmultiplexage de populations
protéiques différentes au sein d’'un méme gel. Iddusie étude réalisée au sein d’un
gel, il est alors possible de s’affranchir des dide I'électrophorese classique. Ce-
pendant, dans le cas d’'une étude menée sur plgsjels, ce bénéfice est perdu.

Comme le montre notre tour d’horizon des principdogiciels ainsi que
I’évaluation de Melanie IV, l'outil informatique d& a I'électrophorese bidimen-
sionnelle bénéficient aujourd’hui d’algorithmes taitement et d’analyse d’'images
performants. Cependant, méme les tout dernierstidezux n’exploitent encore que
partiellement le bénéfice du multiplexage. Il amiardonc aujourd’hui clairement
une voie de recherche portant sur une approchggtoue qui optimiserait cette pos-
sibilité de multiplexage.

Nous avons donc pu cerner I'état de I'art et idgetiune voie de recherche
prometteuse. Nous allons maintenant chercher @seitilces connaissances afin de
d’appliquer un procédé de traitement performantwateur et adapté aux besoins et
aux contraintes liés a notre projet de recherchmadeueurs tumoraux.
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V.1 Introduction

Dans cette deuxiéme partie nous allons mettre aoceple procédé dévelop-
pé, puis appliquer I'ensemble des méthodes quiokestituent au sein d’'un « work-
flow » ou processus. Ce workflow doit permettrexgiiter au mieux la technologie
DIGE dans le contexte lié au projet NODDICCAP. Lpdipation qui en permet le dé-
roulement a été baptisée ProDIGE.

Dans un premier temps le travail a consisté a défims attentes, les
contraintes, ainsi qu’a établir I'inventaire desgseurces et des moyens disponibles.
Ensuite, a la lumiere de I'état des lieux réaliséelessus, ce cahier des charges a
permis d’envisager les méthodes les mieux adagtédsque étape du traitement ain-
si que plusieurs approches stratégiques. Il s’gstabbrs de déterminer la meilleure
des approches sur des criteres objectifs. Enfinsrmrésenterons la mise en applica-
tion avec ProDIGE de ce workflow, sur un jeu de mdas réelles et nous discuterons
des résultats obtenus ainsi que des perspectives.
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V.2 Définition du cahier des charges

V.2.1 Introduction

Tout le travail effectué durant cette thése se deaVétre applicable dans le
contexte du laboratoire de protéomique de bioMérigfin non seulement de pouvoir
lui apporter une Iégitimité, mais aussi afin de tciruer a 'avancée du projet NOD-
DICCAP. Il a donc été essentiel de définir un calies charges afin de prendre en
compte ce contexte dans I'élaboration du procédgaleement des données issues de
la DIGE.

Ce cahier des charges précise non seulement lestedt des biologistes et
les grandes étapes du traitement, mais égalemsnnhtyens expérimentaux, mate-
riels et logiciels ainsi que leurs contraintes edfées. Il a pu étre défini grace aux
nombreux échanges avec les biologistes acteursajetpCes échanges ont eu lieu
lors de fréquentes réunions de laboratoire, maisiaat surtout au quotidien, par
compagnonnage. Ainsi, dés que cela était possibleavail se faisait en collabora-
tion. Il m’a notamment été permis de manipulerdess et de procéder a leurs acqui-
sitions, avec 'assistance des biologistes. Cetb&imité a permis de cerner au mieux
les attentes, les moyens a disposition et les degecontraintes. Il faut noter, par ail-
leurs, que ce cahier des charges a évolué avexripstavec notamment I'acquisition
par le laboratoire de nouveaux logiciels.

V.2.2 Les attentes des biologistes

La motivation premiére de I'utilisation de la tedhogie DIGE dans le
contexte de notre projet est de pouvoir comparsré&tdantillons pathologiques a des
échantillons sains afin de mettre en évidence degjueurs protéigques potentiels.

La technologie DIGE est parfaitement adaptée &ype t'étude. En effet, la
comparaison de deux échantillons protéiques ayagitéendans un méme gel se révele
beaucoup plus juste, en terme de quantificatiodeemise en correspondance des ta-
ches protéiques, que s’ils avaient migré dans dgeis séparés. Par ailleurs, les
échantillons dont nous disposons dans le cadreroigtpNODDICCAP sont appariés
puisque que pour chaque patient nous disposonsmréleévement de tissu sain et un
autre de tissu pathologique.

Cependant, I'objectif n'est pas une simple étudgepa par patient. Le ris-
gue serait en effet de passer a coté de phénomem@ss visibles en terme
d’intensité, mais pourtant récurrents chez un gnamihbre de patients et donc poten-
tiellement tres intéressants. L’'objectif est de ymiu mener une étude globale sur
I’ensemble des patients d’'une expérience et de @ownsuite recouper les résultats
entre plusieurs expériences.

Cette étude globale doit permettre de faire regstotis les marqueurs pro-
téiques potentiels et d’évaluer pour chacun d’eng ualeur de significativité. Cette
valeur doit permettre aux biologistes de s’orienters les protéines les plus intéres-
santes et légitimer leurs choix.
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La robustesse du procédé, si elle est limitée pageutain nombre de critéres
de qualité imposés aux données, doit étre suffespour permettre son application a
des expériences séparées.

Par ailleurs, le procédé doit pouvoir étre appligaé un biologiste et les ré-
sultats doivent étre facilement interprétableséetxploitables.

V.2.3 Les grandes étapes du traitement

Le rapprochement des attentes des biologistes éa dature des données
brutes permet de dégager les étapes essentieleda@se du procédé mis en place
(voir Figure 41).

Echantillons

4
‘ Expérience DIGE ‘

i

Gels DIGE
'

‘ Acquisition des images ‘

¥

Images DIGE
:

‘ Interprétation des images DIGE ‘

Jeu de données DIGE
4
‘ Interprétation des données DIGE ‘
!
Résultats (marqueurs potentiels)
{

‘ Exploitation des résultats (Validation...) ‘

l

Biomarqueurs

Procédé a mettre place

Figure 41 : Schéma macroscopique des grandes étapecessaires a I'exploitation de la technologie DIE&

D’un point de vue macroscopique, le procédé dedgnaént des images DIGE
est classique. Il se compose en effet d’'une étapeedorétation lors de laquelle on
cherche toujours a extraire I'information pertinerdontenue dans I'image afin de
I’exploiter dans une seconde étape. Il est donessgaire de bien identifier les infor-

mations a extraire et la maniere de les interpréter
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Images DIGE
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Figure 42 : Schéma des grandes étapes nécessaird®@ploitation de la technologie DIGE

Pour I'étude différentielle, il nous faut disposge la quantification d’un
maximum de protéines pour chacun des échantill@enBekpérience. Il est donc né-
cessaire de détecter et de quantifier chacuneatd®$ protéiques présentes sur cha-
gue image de I'expérience. Mais cela n’est pasisaft car il faut également mettre
en relation les taches correspondantes a une méotéirpe, d’'une image a l'autre,
afin de pouvoir comparer leur quantification. Pdtears, afin de tenir compte des
divers biais liés a I'expérience, une étape derpitiment d’image et une autre de
prétraitement des données doivent faire partierdgdmé. Au final, comme lillustre
la Figure 42, il est maintenant possible de seefaine idée un peu plus précise des
étapes incontournables du procédé a mettre en.place

V.2.4 Les moyens a disposition pour I'analyse et les caaintes
afférentes

BioMérieux dispose d’'une plateforme technologiquslide a la DIGE qui
comprend notamment :

- un systeme d’imagerie, le ProXPRESS, présenté taparagraphe 1V.2.2, permet-
tant d’acquérir les images des gels en fluorescence

— ainsi qu’'un ensemble de logiciels de traitemenmdge (ProSCAN, ImageMaster 2D
platinium, TT900 S2S).

Par ailleurs, I'implémentation de nos propres mddwa été réalisée grace
au logiciel Matlab (Mathworks) et a sa boite a sutle traitement d’'image. Les logi-
ciels de traitement d’'images ont chacun des rolssindts. ProSCAN permet de
commander le ProXPRESS et de paramétrer I'acqaisities images. ImageMaster
2D Platinium est un logiciel tres complet pour ténprétation des images de gels. Il
n'est cependant pas entierement adapté a notrextenet a nos attentes. En effet,
ImageMaster 2D Platinium, bien que performant plaudétection des taches protéi-
gues et pour la manipulation et I'annotation dek,gee permet pas de prendre en
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considération la structure de nos données issugshdntillons appariés avec répéti-
tion par inversion des fluorophores (« dye-swapEx)fin, le logiciel TT900 permet
aux biologistes de déformer les images de gels @eiéne a pouvoir les aligner et en-
suite de pouvoir les exporter. Ce logiciel est délapla structure des images DIGE,
c’est-a-dire qu’il tient compte de l'alignementiimseque des 3 images issues d’un
méme gel. L’intégration ou non de ces logiciels iéa workflow mis en place est
dictée par des criteres de performance, d’ergon@nfar la stratégie choisie pour le
traitement des images. Ces logiciels ont chacunsl@oints forts et présentent une
bonne ergonomie, ce qui nous a poussé a les eapl@tplus souvent possible. La
contrepartie de ce choix est d’avoir du adaptedicgra Matlab, le format des données
entre chacun d’entre eux afin de pouvoir les fawbabiter.

D’un point de vue expérimental, il est importantrd®er que des limitations
existent en terme de quantité d’échantillon et dis géalisables par expérience. En
effet une expérience DIGE ne pourra compter plus2igels.

Enfin, le choix a été fait, tres tot, de reéaliseur gels pour chaque patient
avec simplement une inversion du marquage en fhoemece. Il s’agit du schéma ex-
périmental communément appelé « dye-swap ». Leéu®@ développer doit propo-
ser une prise en compte de schéma afin d’en expltés bénéfices décrits dans le
paragraphe 1V.3.4.1.2b).
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V.3 Mise en place du processus de
traitement « ProDIGE »

V.3.1 Les problématiques a résoudre

Chacune des grandes étapes du traitement déctiteshput a pour objectif
de répondre a une problématique bien précise. Dedgroblématiques trouvent leur
solution dans des traitements déja proposés palotgsiels ou bien implémentés a
I'aide de Matlab. Ces problématiques, sur lesqgefleus reviendrons plus loin sont
celles, du prétraitement des images (pour la sigsjpsa du bruit et de biais systéma-
tiques) ainsi que de la détection et de la quardiion des taches protéiques. En effet,
au début du travail de these un diagnostic a éedsdr sur les points faibles et les
points forts du traitement classique des imagegels d’électrophorése. Ainsi, il
avait été constaté que la partie de I'interprétatie I'image qui consiste en la détec-
tion et la quantification des taches protéiquedt &fficace et que la source d’erreur
majeure dans l'interprétation provenait d’'une mesecorrespondance souvent défec-
tueuse de ces taches. Il en résultait des jeuxosmébs incomplets et peu fiables.
C’est-a-dire que la quantification d’une protéire pouvait pas étre réalisée sur cha-
cun des gels de I'expérience et quand elle I'étasubsistait un doute sur I'identité
réelle de la protéine. Avec l'apparition de loglsia’alignement d’images perfor-
mants et ergonomiques, une nouvelle option estrappd&n effet le travail sur des
images parfaitement alignées ne nécessite plugaidhmes de mise en correspon-
dance des taches protéiques. Ces algorithmes softtip compliqués dans leur mise
en oeuvre et sont souvent inefficaces. Cette mmseoerespondance est implicitement
contenue dans la situation géographique de la tachnd’image. Mais I'emploi de
cette techniqgue ameéne de nouvelles problématigliesagit de déterminer si le
concept est généralisable a des images issuesétierpe différentes. Il s’agit éga-
lement de savoir comment considérer un maximumagdéds protéiques car aucune
image n’est assurée de contenir toutes celles préseur 'ensemble des images de
I’'expérience.

Les données issues de l'interprétation des imagesgsitent a leur tour un
prétraitement appelé normalisation qui permet @éfiinchir des biais systématiques
les affectant. L'observation de ces données a réogtie les techniques habituelles
pouvaient étre améliorées en s’appuyant notammentedles employées dans le do-
maine des puces a ADN. En effet, la stratégie deenein correspondance implicite
des taches protéiques, par alignement préalableindages, permet de disposer de
jeux de données sans valeur manquantes similairegeax de données des puces a
ADN. Par ailleurs, les observations ont égalemenntme une dépendance entre la
variabilité des changements d’expression et la gandiintensité dans laquelle ils
sont observés. Les changements d’expressions auartiefes taches protéiques de
faible intensité sont plus variables que ceux comaet les taches de forte intensité.
Les technigues communément employées ne tiennent@apte de ce phénomene.
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Apporter une solution a cette problématique revieaffiner un peu plus le choix des
biomarqueurs potentiels.

V.3.2 Aspects stratégiques de I'analyse

L’objectif du projet NODDICCAP est de découvrir desrqueurs protéiques
du cancer colorectal et le choix a été fait d’érabhe liste de marqueurs potentiels a
partir de I'étude différentielle entre tissus sa@igissus pathologiques. Afin de gar-
der une meilleure cohérence des données et facilitderprétation des résultats, le
tissu sain et le tissu pathologique d’'un méme patsent traités dans un méme gel. Il
faut également rappeler que, pour chacun des patiane forme de répétition est ré-
alisée qui consiste en l'usage d’'un deuxiéme gellsguel le marquage est inverse,
c’est le schéma dit en « dye-swap ». Ces choix ix@dtaux ainsi que I'objectif du
projet NODDICCAP constituent une base a partir aguklle il nous faut construire
le workflow le mieux adapté aux problématiques pré&es précédemment.

La construction de ce workflow reléeve a la foisachoix des méthodes qui le
composent mais également du choix de la stratégeed 'usage de ces méthodes.
Ces choix stratégiques concernent d’'une part I\m®ldes images et d’autre part
I'analyse des données.

En ce qui concerne I'analyse des images, il fauermdiner la stratégie per-
mettant d’exploiter pleinement le bénéfice de lehteologie DIGE. Différentes solu-
tions ont été envisagées et ont fait I'objet deude comparative présentée dans le
paragraphe V.3.3.3.

Pour ce qui est du traitement des données, la W®lda conserver une ho-
mogeénéité en affectant un seul patient par geln ale faciliter l'interprétation,
conduit & considérer le rapport entre la quantifararéalisée pour le tissu pathologi-
gue et celle pour le tissu sain, pour chacune degmes discernables sur les deux
images d’'un méme gel. Il s’agit alors de sélectamles protéines correspondant aux
ratios les plus significatifs. Pour définir une iméde de sélection, il est donc tout
d’abord nécessaire de s’interroger sur le sensl'gmedonne a la significativité ou
tout au moins a l'intérét porté a une protéine.efffiet, par exemple, pour des valeurs
de ratios identiques, une protéine peut étre phi€réssante qu’'une autre car plus
abondante et donc possédant de plus grandes chdi@tes exploitable dans le cadre
de la recherche de marqueurs. Elle sera par exedgMantage susceptible de se re-
trouver dans la circulation sanguine, qui est un&\de recherche pour la mise au
point d’'un test de dépistage rapide. Ces questsengnt abordées dans le paragraphe
V.3.3.5 et permettront la mise en place d’une égye pour la fouille des données.

V.3.3 Justification et description des méthodes a chaqu&ape du

traitement

La stratégie d’analyse a été mise en place afiregdendre aux exigences deé-
crites précédemment et constitue donc un comprolinés va de méme pour le choix
des méthodes qui composent le processus d’andDegguis I'acquisition des images
jusqu’a I'analyse des données, le choix des méthededicté par la performance, les
spécificités de I'environnement et du protocoléaesimplicité de mise en ceuvre.
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Ces différents aspects sont tres liés. En effety mhaque étape du traite-
ment, la littérature fournit de nombreuses méthams/ent tres performantes dans le
cas précis de I'application présentée. Malheureesegnie protocole et les différentes
contraintes propres a nos recherches sortent loievesit de ces cadres d’application.
Par ailleurs, les logiciels informatiques a dispiosi sont performants et ergonomi-
gues ; s’en passer signifierait un développemenséquent qui n'assurerait pas une
améelioration des traitements. Il s’agit en fait @d@mposer avec tous ces éléments et
de les compléter afin d’optimiser I'utilisation desssources quand elles sont dispo-
nibles et jugées performantes, et de choisir ledlenees méthodes afin de compléter
le processus.

V.3.3.1Prétraitement des images

Le prétraitement des images a pour but de corligebruits et les biais af-
fectant directement I'image, concernant sa géomédtil'intensité de ses niveaux de
gris. Ce prétraitement nécessite de travaillerlsaformation brute, c'est-a-dire sur
les images issues de I'acquisition des gels.

3.3.1.1Filtrage des images
Les bruits et ces biais, seulement identifiables'smage, sont constitués :
— des bruits de haute fréequence spatiale tels qubrléts électroniques, les poussieres,
les cassures,
- ainsi que des bruits de basse fréquence spatialsequmaduisent par 'inhomogénéité
du fond sur la surface de I'image.
Les gels obtenus en routine par le laboratoire mésgntent pas tous les deé-
fauts classiquement observés. Comme illustré sutidare 43, les bruits de hautes
fréquences sont peu importants et les spots méibkedas’en détachent largement.
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Figure 43: Profil de niveau de gris le long d'un sgment (en bleu) sur I'image d’un des gels produiten
routine par le laboratoire.

Il a donc été choisi de filtrer 'image de manié@uce et respectueuse de la
morphologie des spots. Pour cela, nous avons omté pn filtrage médian. Comme
nous le présentions au paragraphe 1V.3.2.1.1H)lttage médian est un filtre d’ordre
indépendant de la gamme dynamique employée etctspex de la morphologie des
éléments significatifs de I'image. La taille du mqas de convolution la mieux adap-
tée a été déterminée de fagon pragmatique sumagés obtenues en routine au sein
du laboratoire. Ainsi, un masque de 3x3 permetedpecter au mieux la morphologie
des taches protéiques tout en supprimant les bdeitslus hautes fréquences. Prendre
un masque de taille supérieure c’est prendre puagd’affecter les taches protéiques
les plus petites. En effet, les taches les plustgmetsont trés proches du bruit, en
terme de fréquence spatiale.
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Figure 44: Visualisation de I'effet d’un filtrage médian sur un profil des niveaux de gris du fond de
I'image.

Si I'effet est peu visible a I'’échelle dynamiquesd®pots, il est clairement vi-
sible & I’échelle du fond de I'image (voir Figuré)4

Par ailleurs le bruit de basse fréquence observéadde et, surtout, il a été
jugé comme étant potentiellement porteur d’inforimatpar les experts biologistes.
Des essais menés au laboratoire de protéomiqueastamisen I'acquisition de gels
« vierges » (n’ayant subi aucune migration protéjgqant confirmé I'impact négli-
geable de la technologie sur I'inhomogénéité dudfoors des expériences DIGE,
cette inhomogénéité est principalement due a désghénes biologiques tels que la
glycosylation. Les protéines glycosylées génere#t lains de spots avec de légéres
variations de point de masse et de point isoélgaetri Ces spots peuvent étre adja-
cents ou méme confondus, produisant une augmentdtiosignal sur 'ensemble de
la région du gel concernée. Le fond possede donsems biologique et n’est donc
pas supprimé.

L’acquisition est faite de facon indépendante pobaque fluorophore de
chaque gel. Le temps d’acquisition est optimisérpdiaque longueur d’onde en opé-
rant systématiquement une pré-acquisition de chagumal afin d’estimer la durée
d’acquisition permettant d’occuper au mieux la gamdynamique du scanner. Les
écarts d’intensité des images obtenues ne reflatent pas les rendements quanti-
ques des différents fluorophores. Le fait d’augmreena durée d’acquisition corres-
pond simplement a une transformation linéaire dasnées, les valeurs relatives des
intensités d’'une méme image sont conservées agyutes spots de faibles intensités
peuvent étre mieux quantifiés. Cependant, I'étapendrmalisation reste nécessaire.
En effet, la maximisation de la gamme dynamiquecdaque image ne correspond
pas a un alignement d’'une quantité qui serait dauction d’'une intensité moyenne
de chague population de taches protéiques maidtphutalignement des maximums
détectés sur chaque image. Ces maximums correspbadegénéral & une des taches
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protéiques du marqueur de poids moléculaire qupestent sur la gauche de tous les
gels réalisés. Bien que réalisé avec les mémestitgsprotéiques, la mise a niveau

des intensités observées pour une méme tache quetéssue de ce marqueur de
poids moléculaire n’est pas fiable car fondée swr seule mesure, sujette a tous les
biais et bruits possibles de I'image. D’autant ptuse, de part sa position sur le gel,

la tache protéique correspondante et donc la diieation qui en est faite, subissent

des effets de bords.

3.3.1.2Alignement des images
L'électrophorése bidimensionnelle permet de sépdeenombreuses protéi-
nes contenues dans un échantillon. Théorigueméatune de ces protéines se situe
sur la surface du gel selon sa masse moléculaiserefpoint isoélectrique. En prati-
gue, on observe que les positions relatives degps sont différentes d’'un gel a
I'autre. Ces variations de la cartographie desénats sont liées a des facteurs phy-

siques et biologiques :
- un gradient de concentration inhomogéne de la c®wlu gel de polyacryla-
mide,
- des fuites de courant lors des étapes de migration,
- des modifications post traductionnelles (glycosglatou phosphorylation).

Comme nous l'avons évoqué lors de I'étude bibliphigue, certaines mé-
thodes se proposent de corriger les variations duasfuites de courant. Malheureu-
sement, le modele est insuffisant car ces fuitesam pas le seul facteur intervenant.
Par ailleurs, dans le cadre de I'étude différetgieléchantillons protéiques, le coeur
du probléme n’est pas de situer une tache proté&qses coordonnées réelles de
masse moléculaire et de point isoélectrique. Lercadayprobléme est de s’assurer de
pouvoir désigner les taches protéiques correspdralane méme chaine polypeptidi-
gue quelle que soit I'image de gel considérée. aniité de la protéine n’est pas révé-
lée par ses coordonnées sur le gel mais par umke étiierieure en spectrométrie de
masse.

De la méme maniére, les différentes méthodes diahtent automatique des
images ne peuvent pas intégrer les facteurs bigleg affectant les cartographies.
C’est pour cela que, pour cette étape du traiterdestimages, I'expertise d’'un bio-
logiste s’avére indispensable.

Il s’agit alors de faciliter la tache de I'opérateuiologiste, en mettant a sa
disposition un outil ergonomique et optimisé poatdaitement des images issues de
la DIGE. Dans le cadre du projet NODDICCAP, le ohsiest porté sur le logiciel
dédié TT900 de Nonlinear Dynamics. Ce logiciel pernde se contenter de
I’alignement des images de la population protéiquestandard interne (lignée cellu-
laire de Caco-2 dans notre cas) présent sur poGykde chacun des gels. Selon le
principe DIGE, aprées l'alignement des Cy2 a l'adie TT900, les 3 images issues
d’un méme gel étant parfaitement et naturellemdignées, le logiciel en déduit
I'alignement de I'ensemble des images de I'expéréen

L’alignement des images est donc plus qu’'un sinmglgraitement des ima-
ges. Ce traitement constitue déja une premieregrdeation des images puisqu’il né-
cessite une expertise et qu'il enrichit I'informatiportée par I'ensemble des images.
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V.3.3.2Fusion des images

La fusion des images a pour finalité la constitatou jeu de données com-
plet des intensités de 'ensemble des taches pnoéi présentes sur I'ensemble des
images de I'expérience considérée. Elle est remssible grace a I'alignement preé-
alable des images. Les deux étapes d’alignemedé détision se substituent a I'étape
de mise en correspondance des taches protéiquesmatgquement présente sur la
premiére génération de logiciels dédiés. Pour rhdpedétection des taches protéi-
gues se faisait alors, indépendamment, sur chadaeseémages. Ensuite, 'utilisateur
imposait la mise en correspondance de quelquess$aphotéiques en placant des
« landmarks » dont un algorithme se servait enstoteame conditions initiales pour
une mise en correspondance automatisée de I'ensedds taches protéiques. Mal-
heureusement cette méthode conduisait systémateptetndes jeux de données in-
complets et comprenant un certain pourcentage elere mise en correspondance.

Comme on l'a vu plus haut, l'alignement préalables dmages permet
I'utilisation d’un unique patron pour la quantifiten de toutes les taches protéiques
sur toutes les images. Cette nouvelle approcha@ssujeu de données complet ainsi
gue l'absence d’erreur de mise en correspondanoat Tintérét de la fusion des
images est dans 'obtention de ce patron. La fusemoit de conduire a I'obtention
d’une image représentative d'un ensemble d'imagegeals d’électrophorese. Chaque
tache protéique présente sur une de ces imageslaBélectrophorése doit avoir une
tache la représentant sur I'image de fusion.

Avant de fusionner les images, il faut s’assureelies sont semblables en
terme de dynamique des niveaux de gris d’intéréstea-dire des niveaux de gris des
taches protéiques. L'étalement de la dynamique pqurrait étre réalisée lors du pré-
traitement, n’est pas suffisant dans I'optique @&ualle mise a niveau et une égalisa-
tion spécifique doit étre réalisée.

3.3.2.1Egalisation des images avant fusion
Certains phénomeénes intervenants de maniere pdletiels que le bruit
(rare) et surtout la forte expression biologiquesdalement quelques protéines, peu-
vent modifier 'étendue de la gamme dynamique ®grimages ou ils sont présents
(cf Figure 45).
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Figure 45: Observation de la différence de contrastpouvant exister, malgré I’étalement de la dynamige
opéré lors du prétraitement, entre les différentesmages a exploiter. Pour des quantités protéiquesjéi-
valentes, les taches apparaissent a des niveauxrd&nsité supérieurs sur I'image de droite par rappa a

I'image de gauche.

Comme lillustrent les deux images présentées aufijure 45, ces phéno-
meénes causent alors, entre les différentes imalpssécarts entre les niveaux moyens
d’intensité des taches protéiques. Il existe attes différences importantes en terme
d’intensité (niveau de gris) entre deux taches espondant pourtant & une méme
guantité protéique. L’'objectif de I'égalisation desages est donc de rapprocher les
niveaux de gris correspondants a des quantité®igres équivalentes.

Pour cela il est tout d’abord nécessaire de défies valeurs d’intensité
d’intérét. Le choix se porte sur les valeurs dueaiv de gris des centroides des taches
protéiques car elles sont le reflet des quantitésepues.

Afin de réaliser cette mesure, un algorithme desclédn basé sur la recher-
che de minimums locaux a été implémenté sous maltlalbgorithme retient les va-
leurs de niveaux de gris associées aux centroidgesathes protéiques les plus inten-
ses.

%Filtrage alterné séquentiel nécessaire avant détec tion

se = strel( ‘disk' ,2,0);

imgf2{i}=graydil(img{i},se);

imgf2{i}=grayero(imgf2{i},se);

% détection des sommets de spots par recherche des minimums locaux
BW(i} = imextendedmin(imgf2{i},0);

L=bwlabel(BW(i},4);

% recherche des centroides des minimum locaux

s = regionprops(L, ‘centroid’ );

centroids = cat(1, s.Centroid);

% évaluation de l'intensité de chacun des sommets

Ki}=diag(img{i}(floor(centroids(:,2)), floor(centr oids(:,1))));
T=[l{i} centroids(:,1), centroids(:,2)]; % On regroupe les informations utiles dans un tableau
T_sorted{i} = sortrows(T,1); % on ordonne le tableau selon l'intensité décroissante
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Figure 46: Visualisation de la détection des centides des taches protéiques sur un détail d'une imagle
gel d'électrophorése.

L'égalisation des images se base ensuite sur I'thgse selon laquelle les
distributions des quantités protéiques associérgsauhes protéiques sont semblables
d’'un échantillon a I'autre. Cette hypothése s’appé de la méme maniére aux distri-
butions des valeurs de niveau de gris des censoif@de, comme [l'illustre la Figure
47, ces distributions présentent des différencgsificatives. En effet, I'observation
des écarts importants entre |1€§ tiéciles de chaque population est le signe deda pr
sence d’'une valeur de fond propre a chaque imagemPme, les écarts, encore plus
importants, entre les valeurs de€'%déciles laissent & penser que chaque population
est également affectée par un facteur d’échellpnero.’idée est donc de corriger les
images de maniére a rapprocher les distributiossites des autres.
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Figure 47: Visualisation du £ et du $™® décile avant égalisation pour chacune des 12 pogtions
d’intensité de taches protéiques correspondant auk2 images de gel d’électrophorése (expérience DIGE
de juin 2006).

Afin de quantifier les écarts entre les distribn8cet donc de déterminer les
corrections a appliquer, on utilise une comparaigan quantile (qg-plot) entre cha-
cune des distributions et une distribution médidreepopulation médiane est définie
a partir de 'ensemble des populations d’intenditétérét de telle sorte que la nieme
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intensité la plus forte de la population médiang kovaleur médiane des niémes va-
leurs d’intensité la plus forte de chaque distribunt La Figure 48 présente un exem-
ple de comparaison par quantile entre la distrdyutissociée a une image particuliere
et la distribution médiane associée a 'ensembkeideges de I'expérience considé-

rée.
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Figure 48: Graphique quantile-quantile permettant la comparaison entre la distribution d’'une des 12
images d'une expérience DIGE (juin 2006) et la « dgiribution médiane » associée a ces 12 images. L& r

gression LTS est également visible (en vert).

Il est alors possible, par régression linéaire stifeer la transformation li-
néaire permettant de rapprocher les différentegibigions de la « distribution mé-

diane ». La régression utilisée est la régressiof® I(Least Trimmed

square), qui

permet d’écarter les valeurs aberrantes. Les valaberrantes correspondent aux ta-
ches protéiques les plus intenses. Ceci s’explpprde fait qu’il suffit qu’il y ait, sur

certaines images, davantage de taches de fortesitdéepour que les lers quantiles
soient trés différents. Sur la Figure 48, la draleerégression LTS est tracée en vert.
Elle fournit les éléments nécessaires a la comactes intensités des images : son

ordonnée a l'origine et sa pente. L’égalisationfage en ramenant les
gression a la premiere bissectrice.
Le code nécessaire a I'égalisation est montré ssdes :

droites de ré-

%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % % %% %% % %0 %0 %0 %o WS AR
% Recherche des coefficients pour I'égalisation a p artir d'une régression linéaire LTS
% 1lére étape: création d'une population A d'intensi tés représentative de I'ensemble
% des populations
for i=1l:nb_img

AA(:,i) = double(T_sorted{i}(1:nb_spots,1));
end
A = median(AA,2);
Imed = median(AA,1);

% 2éme étape: Régression LTS (robuste) entre chacun e des populations et la
% population A afin de déterminer les coeff pour I' égalisation
A = double(65536-A);
for i=1l:nb_img
B = double(65536-T_sorted{i}(1:nb_spots,1));

%% %%
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options.alpha=0.99;
res(i) = fastlts(A, B, options); % régression LTS
end
%%%%%% %% %6 %% % %% %% % %% % %% %% %0 %% % %6 %0 %% %0 %o WB48%0%8
% égalisation des images
for i=1:nb_img
%les coeff ont été déterminés sur le complément des intensités donc :
img{i} = double(imcomplement(img{i}));
% on opére la correction LTS
img{i} = uint16((img{i}-res(i).coefficients(2)) Ires(i).coefficients(1));
end

18%0%%% %

La Figure 49, a rapprocher de la Figure 47, molaeevaleurs des°®F et
9°™es déciles des populations des valeurs d’intensit® tdehes protéiques mesurées
apres la correction par transformation linéaires dieveaux de gris de chacune des
images de I'expérience (juin 2006). Le¥°Héciles, tout comme le$®Ssont main-
tenant voisins les uns des autres, ce qui permeedéer le rapprochement des dis-
tributions d’intensité des taches protéiques. leefle I'égalisation est également mis
en évidence par I'observation des profils de nixeda gris avant et apres le traite-
ment. Ainsi les profils de niveaux de gris de Igu¥ie 50 montrent le rapprochement
des lignes de fond ainsi que I'ajustement dynamides taches protéiques. Comme
I'atteste la Figure 51, cette égalisation permetabgorithme de fusion (décrit plus
loin dans le paragraphe 3.3.2.2) d’assurer uneleuwgé représentativité des taches de
faibles intensités. Il faut également noter 'aré&dition générale du contraste des
images.

10000

I e icile
2000 I 5 décile |

niveau de gris

1 2 3 4 5 B 7 8 9 1w 1 12
Image

Figure 49: Visualisation, aprés égalisation, du®l et du $™® décile pour chacune des 12 populations

d’intensité de taches protéiques correspondant auk2 images de gel d’électrophorése (expérience DIGE

de juin 2006).
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Figure 50 : Visualisation d'un profil de niveaux giis observé sur les images 06008T5 et 06053T5 avant
(gauche) et apres (droite) I'égalisation.
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Figure 51: Amélioration de la représentativité de’image de fusion. Les 2 taches protéiques dans ladre
en pointillés sont uniquement visibles sur I'imageale fusion avec égalisation. Le bénéfice de I'égadison
est encore davantage mis en évidence par I'obseri@an du profil des niveaux de gris de ces deux tache

100 Fabien Bernard



Mise enplace du processus de traitement « ProDIGE »

3.3.2.2Algorithme de fusion des images

Une fois les images prétraitées et egalisées rtdiéixploiter le bénéfice de
I'alignement des images de DIGE, il est nécessale produire une image
« moyenne » a partir d'un ensemble d'images de dépa maniére d’employer cette
image moyenne sera notamment débattue dans lerpateg suivant. Dans le cadre
de la protéomique, I'image « moyenne » ou « fusémn se doit d’étre représentative
de toutes les populations protéiques (les tacheshles sur 'ensemble des images
sources.

Soit V(x, y) la valeur affectée au pixel positionné éx1 y) et considérant
que plus la tache protéique est sombre plus lauvaldx, y) est importanteV(x, y)
est une valeur sur I'échelle de gris dont la dyrami est généralement de 16
bits :V(x, y)1[0,6553.

La premiére idée est d’affecter a chaque pi\)(é}k, y) de I'image fusionnée,
la moyenne des valeurs des pixels correspondaniesn images sources :

V)= X2V (0y)

Figure 52 : Le profil de niveaux de gris en rouge s le résultat obtenu en moyennant les trois profd
noirs. La moyenne des profils ne permet pas de comwer le plus petit des deux motifs pourtant claire
ment présents sur le premier profil noir.

L'image obtenue par cette simple moyenne arithmué&tigst visuellement
trés proche des images sources. Par ailleurs, lenme entraine la suppression des
divers bruits résiduels et I'image est visuellemagtéable. Cependant, comme le
montre la Figure 52, cette technique présente fiaudénajeur : elle ne permet pas la
représentativité de I'ensemble des taches protéigisbles sur 'ensemble des ima-
ges sources.

Afin de contrer cet effet de dilution des pixels d&ble valeur, une
deuxieme idée est d’affecter a chaque pMék, y) de I'image fusionnée, la valeur
maximale parmi les pixels correspondants sumesmages sources :

V(xy)= Miax(Vi (x.y))
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Figure 53 : Le profil de niveaux de gris en rougest obtenu en conservant la valeur maximale prise sues
trois profils noirs. Cette technique permet de conasrver le motif de faible intensité présent sur le gmier
profil. Cependant, elle entraine des problémes I'gparition d’épaulements indésirables lorsque les mafis

présentent des formes différentes comme c’est legiaci, pour le motif de forte intensité.

L'image obtenue s’éloigne considérablement d'uneadm de gel
d’électrophorese bidimensionnelle classique. L'im&gt chargée et trés bruitée. Cer-
tes I'ensemble des taches protéiques présentelsesgsemble des images source est
bien présent mais la qualité de Iimage en empétheloitation. On observe no-
tamment une distorsion des taches protéiques. géamétrie spatiale est tres affec-
tée avec notamment I'apparition d’épaulements iarg¢ifs indésirables (voir Figure
53).

La solution retenue est une solution intermédiajté doit permettre une
bonne représentativité tout en conservant une g&mngpatiale des taches protéi-
gues proche de la réalité. Pour parvenir a ce comf®, nous avons mis en place le
calcul d’une moyenne pondérée. Ainsi, on affechaque pixeN(x,y) de I'image
fusionnée la moyenne pondérée des valeurs desspioetespondants sur lesima-
ges sources. La pondération est la valeur mémeaal ponsidéré. Ainsi, méme une
tache de faible intensité apparaitra sur I'imaggidonée puisque les autres valeurs
contribuant au calcul seront encore plus faiblenpamdérées.

3V, (%, y)xV (x, )

V(xy)=-

n

zvi (X, Y)
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Sl

Figure 54 : Le profil de niveaux de gris en rouge st le résultat obtenu en opérant une moyenne pondée
des trois profils noirs. Cette technique permet deonserver le plus petit des deux motifs présents sle
premier profil noir tout en préservant I'aspect naturel des spots (pas d'épaulement indésirable).

Un extrait de I'implémentation de cet algorithmeaisdatlab est donné ci-dessous :

function fusion_selection(selection_filename, selection_pathname,nom_fusion)
nb_img = size(selection_filename,2);
fori=1:nb_img
img{i} = imread([selection_pathname selection_filename{i}], TIFF");
end
M = cell2mat(img);
h = waitbar(0,'Fusion: Please wait...");
for i=1:size(img{1},2)
img_fusion(;,i) = sum((65536-
double(M(:,i:size(img{1},2):end))).*double(M(:,i:size(img{1},2):end)),2)./sum(65536-
double(M(:,i:size(img{1},2):end)),2); % moyenne pondérée
waitbar(i/size(img{1},2),h);
end
close(h)
imwrite(uint16(img_fusion),[selection_pathname nom_fusion], TIFF', 'Compression','none’);
end

L'image de fusion ainsi obtenue est un bon compsoqui permet une trés
bonne représentativité de I'ensemble des tache®igues de I'ensemble des images
sources tout en préservant I'aspect naturel detsspo

V.3.3.3Analyse des images : comparaison de différentesoapps

Il existe différente maniere d’employer I'algoritlende fusion mis en place
dans le paragraphe précédent. Ce paragraphe sesgrale comparer différentes ap-
proches stratégiques d’analyse des images afin eteranen évidence l'intérét de la
fusion ainsi que son meilleur usage.

Concernant les quatre premieres approches étudgestapes d’alignement
des images, de détection et de mise en correspoad#ss taches protéiques sont reé-
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alisées a l'aide de logiciels commerciaux : TT9@ MNbn-Linear Dynamics (aligne-

ment) et ImageMaster 2D Platinium de Genebio (dé&ircet mise en correspon-

dance). Ces méthodes different selon la stratémigl®yée qui peut étre est plus ou
moins adaptée a la technologie DIGE. La derniere Slenéthodes considérées cor-
respond a I'usage d’un logiciel commercial dédié &chnologie DIGE : Progenesis
de Non-Linear Dynamics.

La technologie DIGE permet en théorie de produimerpchaque gel un jeu
de 3 images parfaitement alignées puisque ayantissilmémes biais expérimentaux.
Afin d’exploiter cette particularité, une premiéoge consiste a utiliser une seule dé-
tection des spots, c’est-a-dire un seul et mématrop de détection » pour chacune
des trois images d’'un gel. Ceci doit permettre senlement une mise en correspon-
dance parfaite des spots d’'une population a uneeau sein d’'un méme gel mais
aussi une amélioration de la quantification qui &sts réalisée a partir de contours
de spots rigoureusement identiques. Le potentéehli’'utilisation d’un pattern com-
mun intra-gels nous a conduit a étendre cette idés-gels. Mais ressurgit alors le
probléme de l'alignement des images entre difféxegels puisqu’ils subissent des
biais expérimentaux différents. Une solution cotesia aligner préalablement
I’ensemble des images d’'une étude grace au traamtluit par un expert et rendu
possible par un logiciel adapté (TT900 de Non-LmBgnamics).

Ces deux approches doivent étre comparées entre elais doivent égale-
ment étre mises en concurrence avec l'approchesiglas sans pattern commun dé-
clinée avec et sans alignement préalable des imd&gdm, de la méme maniere, le
logiciel Progenesis de Non Linear Dynamics serdu&aafin de situer nos différen-
tes approches par rapport a un logiciel commenzdie.

Au final et pour résumer, I'étude comparative prédse ici concerne 5 ap-
proches différentes :

- Approche classique sous ImageMaster, sans alignepnéalable (« csw »)
- Approche classique sous ImageMaster, avec alignepréalable (« caw »)
- Approche patron commun intra-gel avec alignemeaafable (« pcl »)

- Approche patron commun inter-gels avec alignemeéalable (« pc2 »)

— Approche logiciel commercial: Progenesis (« pg »)

3.3.3.1Présentation des approches concurrentes

Les différentes approches se distinguent par le&ldg généralisation du « pa-
tron de détection ». L’approche classique congsteiliser un patron différent pour cha-
cune des images de I'expérience tandis que l'apg@gar patron commun intra-gel pro-
fite de la particularité de la technologie DIGEmafle n’employer qu'un seul et méme
patron pour les images d’'un méme gel. L'approchepadron commun inter-gels généra-
lise ce concept a toutes les images d’'une expégign@ce a un alignement préalable des
images. Cet alignement, présenté en Figure 555ugsdrvisé par un expert et conditionne
la qualité de la suite des analyses.
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Alignement
supervisé

Alignement
propagé

p. J
e
Standard Commun: Caco2 Jeu d'images complet
(Cy2) {Cy2, Cy3 et Cy5)

Figure 55 : Alignement de I'ensemble des images die expérience de DIGE : I'expert se contente
d’aligner les images du standard commun et le logiel (TT900 de NonLinar Dynamics) en déduit
I'alignement pour le reste des images.
La Figure 56, la Figure 57 et la Figure 58 illustrées principes de ces trois ap-

proches que nous détaillons davantage dans legnagfzes suivants.

a) Approche Classique :

L'approche classique est réalisée grace au logloielgeMaster dans sa version
dédiée aux gels d’électrophorése bidimensionnddsesiques tels que les gels a I'argent.
Cette version n’exploite donc pas les avantages diéa technologie DIGE : les images
sont considérées indépendantes les unes des abtles.sont traitées individuellement
jusqu’a I'étape de mise en correspondance des gpatatching »).

e

T B ng
Ensemble des images Contours, quantification, Tables de
Cy3 et Cy5 alignées  coordonnées des spots... correspondance

Figure 56 : Approche classique enrichie de I'étapd’alignement des images

Nous déclinons cette approche de deux facons splerie traitement se fasse a
partir des images brutes ou bien a partir des imgpgéalablement alignées via le logiciel
TT900. La Figure 56 illustre seulement ce deuxiezas. Le reste du procédé, basé sur
I'usage exclusif du logiciel ImageMaster, se comgpd&ne détection et d’'une quantifi-
cation des spots sur chacune des 12 images deéfiexe ainsi que d’'une étape de mise
en correspondance des spots de toutes les imadgexpérience.

b) Approche par patron de détection commun intra-gel :

Comme l'illustre la Figure 57, 'approche par patrde détection commun intra-
gel est similaire a I'approche classique si ce ngse le patron de détection pour les
deux images d’'un méme gel est déterminé a partiaaeoyenne de ces deux images. Le
calcul de cette image moyenne nécessite, au piléaldlavoir ajusté les niveaux de gris
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des deux images concernées. De cette maniére, naitsaprotéiques égales, deux taches
d’'un méme groupement protéiques apportent une n@mngibution a I'image moyenne
calculée en prenant simplement la moyenne des nivéa gris, pixel par pixel, de ces
deux images. L'ajustement est réalisé par ré-étatgrde la dynamique : un certain cen-
tile dans les niveaux de gris faible ainsi qu’urtrawcorrespondant aux niveaux élevés
sont confondues aux limites extrémes de la dynaeni@ar ailleurs ces valeurs extrémes
sont déterminées sur une portion de I'image exdlles bords sources de valeurs aber-
rantes pouvant fausser la mise a niveau.

Images alignées Patrons

Gel 1 Gel 1

-a'.:m ;\.‘.;:\H
m J"’;f}

Figure 57 : Approche « patron de détection » commuintra-gel

L'image moyenne sert exclusivement a la détermamatd’'un patron commun.
Ce patron est reporté sur chacune des deux imagesjastées, I'ajustement se faisant,
par la suite, par normalisation des données.

c) L'approche par patron de détection commun intesgel

Cette approche (Figure 58) exploite non seulematighement implicite lié a I'emploi
de la technologie DIGE, mais également 'alignemsupervisé par I'expert et réalisé
grace au logiciel TT900 de Non-Linear Dynamics.
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Ensemble des images
Cy3 et Cy5 alignées Patron unigue

Matching implicite de 100%
grace au patron commun

Figure 58 : Approche « patron de détection » commuinter-gels

Toutes les images de I'expérience étant ainsi akgnil est possible, de la
méme maniére que précédemment, d’établir leur mogeBur I'image moyenne est
représenté un grand nombre de taches protéiquetesSkes taches d’intensité faible
ou bien présentes sur une minorité d'images sosteqtibles de ne pas apparaitre sur
I'image moyenne. Mais cela n’est pas un problemisquiil s’agit alors de groupe-
ments protéiques ne présentant pas un intérét mdgns le cadre de I'étude diffé-
rentielle & laquelle est destiné ce jeu de données.

d) Approche par logiciel dedié (Progenesis) :

La derniére approche a laquelle nous nous sommgEsesBsés concerne
I'utilisation du logiciel Progenesis, adapté a éxhnologie DIGE et qui utilise, lui
aussi, un patron commun a toutes les images d’'mpérince. Il s’agit de la méthode
nommeée « SameSpots » dans le logiciel. Le prineigiele méme que celui adopté
pour notre approche de patron commun inter-gelgpe@dant, les méthodes em-
ployées pour I'obtention du patron commun ne sa% gommuniquées. A la vue des
images, il apparait assez clairement que la déecte ce patron est effectuée par un
algorithme du type « ligne de partage des eauxfin Ae juger de l'efficacité de
cette approche, nous effectuons la méme étudelav@é€me jeu de données, avec ce
logiciel.

3.3.3.2Principe de la comparaison
L’objectif des difféerentes approches comparéessgtid’obtenir, a partir des
données brutes (images), le plus grand nombre dtdications de groupements
protéiques différents et donc le minimum de donn@esmquantes sur chacune des
images. Bien sir, ces quantifications doivent awirsens biologique, elles doivent
étre I'image des quantités protéiques réelles o & moins, les ratios établis entre
les deux classes étudiées (tumeur et muqueuseg¢mose rapprocher des ratios réels.
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Afin d’établir notre comparaison, il est donc né&ase de déterminer des indicateurs
de qualité qui permettent de juger ces criteres.

Le nombre de groupements protéiques pris en comptes données man-
guantes associées seront mesurées par le nombspotie détectés sur chacune des
images, associé au pourcentage de spots ayantr@uné& en correspondance avec
ceux d’'une image de référence commune a toutesppoches.

Chacune des approches se compose nécessairemeatéatape de détection
des spots sur une ou plusieurs images ainsi queedé&itape de mise en correspon-
dance des spots. Il faut cependant noter que papproche par patron commun in-
ter-gels et pour I'approche Progenesis, la mise@nespondance est implicite et par-
faite (sous réserve que l'alignement des imagesl’papert biologiste ne comporte
pas d’erreur). Afin de Iégitimer la comparaisoredt nécessaire de comparer des dé-
tections aboutissant a des patrons similaires enetele nombre de taches protéiques
détectées. Pour ce faire, les différentes détestsmmt supervisées par I'opérateur de
sorte que le nombre de taches, une fois cellesrafers (taches protéiques situées
sur les bords du gel, défauts de I'image ainsi lggetaches d’intensité ou de surface
tres faibles) supprimées, soit comparable d'un @dlautre (fourchette de 1000 a
1300 spots par image). La mise en correspondanseatées est réalisée par rapport
a une méme image de référence (image 06009 M)eqgek soit I'approche considé-
rée. Cette image a été choisie comme référencaiearr de la richesse et de la quali-
té de la détection de ses taches protéiques. Unggaine de « landmarks » a été pla-
cée afin de faciliter la mise en correspondancesgess quand cela est nécessaire. En
effet, les « landmarks » sont le résultat d’'uneenga correspondance, supervisée par
I'expert, d’'un certain nombre de spots a travengds les images d’une expérience.
lls ont pour but de servir de germes a l'algorithdienageMaster et donc d’en amé-
liorer la qualité.

L'approche basée sur l'utilisation de Progenesisgesdée par le logiciel.
Parmi les options proposées a l'opérateur certaimés2té choisies différentes de la
configuration par défaut. Afin de considérer ung@raghe sans donnée manquante,
nous imposons que les spots soient présents dasslés gels. La soustraction du
bruit est faite suivant la méthode : « Mode of rspot » en prenant une marge de 45
pixels. La normalisation est réalisée a partir diume total des spots.

A l'issue de différentes étapes qui composent l&gér@ntes approches, nous
disposons des informations sur la qualité des diétes ainsi que sur les quantifica-
tions et les appariements associés a cette preraggeche. Afin de s’assurer de la
validité biologique des quantifications nous nole;pns dans le cadre d’'une analyse
différentielle. Les quantifications brutes sont mafisées, c’est-a-dire que les trans-
formations affines nécessaires a I'obtention derithigtions de probabilité pseudo-
normales centrées et réduites sont appliquées aluxnes correspondant aux popula-
tions protéiques de chacune des images. Il est améressant d’observer la disper-
sion des logarithmes base deux des ratios caleugstir des quantifications norma-
lisées. Comme nous l'avons vu précédemment, afitirde le bénéfice de la DIGE
(et ainsi d’obtenir une « normalisation naturelldes ratios), ces ratios sont calculés
a partir des deux quantifications issues des demages Cy3 et Cy5 d’'un méme gel,
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avec, a chaque fois, la valeur dans la classe «iuse » en dénominateur. Pour
chaque gel, le nuage de points des ratios en fomate I'intensité moyenne des pai-
res correspondantes doit étre centré sur 1. Uner&gp est ensuite menée afin de
critiquer les spots singuliers tels que ceux sitaés limites du nuage de points. lls
doivent correspondre a des sur-expressions ou ales-expressions confirmées par
I’expert ou bien a des biais expérimentaux clairemeéentifiés.

3.3.3.3Jeu de données utilisé pour la comparaison

Le jeu de données utilisé pour la comparaison diéérentes approches est
issu de I'expérience DIGE de janvier 2006 qui caneetrois patients fournissant
chacun un échantillon de tissu sain et un autrésde tumoral. Ces deux classes de
population protéique sont couplées a deux cyandi#érentes notées Cy3 et Cy5.
Une troisieme classe, issue d’'une lignée Caco2srsaut de référence interne et est
couplée a une cyanine notée Cy2. Pour chacun deesnpg deux gels sont réalisés de
maniére a pouvoir permuter le couplage (Cy3 et Cy®)jeu de données est donc
constitué de 18 images issues de 6 gels différdrithjectif de I'étude étant une
comparaison de méthodes, nous pouvons considé&sed fgels comme indépendants
(nous n’exploitons pas I'information apportée parrépétition avec permutation du
couplage).

Couplage Cyqd Couplage Cy3 Couplage ¢y5
Patient 1 | Gel 06008 Lignée Cac¢2 Muqueuse Tumeur
CLSP138 | Gel 06009 Lignée Cac¢2 Tumeur Muqueusd
Patient 2 | Gel 06051 Lignée Cac¢2 Mugueuse Tumeur
CLSP086 | Gel 06052 Lignée Cac¢2 Tumeur Muqueusd
Patient 3 | Gel 06053 Lignée Cac¢2 Mugueuse Tumeur
GHBDO037 | Gel 06054 Lignée Cacd2 Tumeur Muqueuse

Tableau 6: Plan d'expérience correspondant au jeu’tinages utilisé pour la comparaison des méthodes

Les images issues de la lignée Caco2 permettefaailéer I'alignement des
images inter-gels lorsque la méthode considérélitimette étape. Les autres étapes
de traitement - la détection et la mise en corredpace des spots - ne concernent
gue les canaux Cy3 et Cy5 (populations saine ebtala). Finalement, les données
guantifiées telles que le nombre de spots déteteéspourcentages de matching ou
bien les volumes des spots sont issues de 12 imrégasties en deux classes et appa-
riées suivant le gel dont elles sont issues (vaibl&au 6). En effet, deux images d’un
méme gel correspondent au méme patient et ontfitété&es par les mémes biais ex-
périmentaux : les quantifications d’'un méme groupetrprotéique sur ces deux ima-
ges sont biaisées de la méme maniére, ce qui gEgmife, pour une modeélisation li-
néaire des intensités et apres normalisation dgushgopulation, le ratio des deux
guantités se rapproche du ratio réel.

Le choix de ce jeu de données est justifié parulalite des images acquises.
En effet, ces images ne sont affectées que modétépee les biais classiquement
observables sur les gels obtenus en routine. Alasipruits de haute fréquence spa-
tiale sont modérés et la gamme dynamique du scastgelativement bien exploitée.
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Ce jeu de données fait partie des meilleurs didgenien terme de qualité d’image
(sans juger de l'intérét et des significations bgtues liés a son interprétation). Par
ailleurs, ce niveau de qualité est mis en évidepae la détection réalisée grace a
ImageMaster (parameétres par défaut ) qui fait agip@ une population protéique ri-
che avec des contours de spots bien définis auising résolution efficace des che-
vauchements.

3.3.3.4Résultats et discussion

L’alignement, par I'expert, d’'un ensemble d'imagag une image de réfé-
rence a pour but de contourner les problemes derdisen induits par les disparités
des conditions expérimentales de migration. Poaligér ce travail, I'expert identifie
des motifs communs entre deux images et prend dessidé de les confondre ou non
suivant le contexte, son expérience et ses cormaiss biologiques. Il sera par no-
tamment capable d’identifier un décalage de spotsrqmué par des modifications
post-traductionnelles (phosphorylation, glycosyatietc..). Ce type de décalage ne
doit pas impacter sur I'alignement, car il a unséiologique. A I'issue de ce travail
d’alignement et dans l'idéal, la superposition desages prend tout son sens : a une
localisation précise correspond autant de quaatifdnis d’'un groupement protéique
gue de nombre d’'images considérées pour l'alignénisnbénéfice de I'alignement
peut étre de deux sortes suivant I'approche adoptée

Dans le contexte d’'une approche classique pourelégune détection des
spots est effectuée pour chacune des images atigieebdénéfice de I'alignement se
traduit dans I'étape de mise en correspondancep@s qui doit se voir sensiblement
améliorée. En effet, I'alignement réalisé, méme anf@it, rapproche les images de la
situation idéale en supprimant les déformations ng&oiques et améliore donc
I'efficacité de la reconnaissance de motifs degalthme dédié.

Dans le cadre d’'une approche de type « patron cammil s’agit de consi-
dérer I'alignement comme étant quasi idéal et derdé&ner un seul et méme patron
pour 'ensemble des images alignées. La mise erespondance des spots est alors
implicite et parfaite. Dans I'idéal, 'usage du pat commun est donc une solution
élégante au probléme des données manquantes eetpégalement une quantifica-
tion des spots plus juste car faite a partir det@ars identiques. Malheureusement,
malgré tous les efforts de I'’expert, certaines zothe certaines images ne peuvent pas
étre parfaitement alignées car trop dissemblablesnage de référence. En effet, la
faiblesse du signal acquis dans certaines zonegaines images, la grande dispari-
té dans les populations protéiques, I'importance déformations ou bien encore la
présence de bruits (poussiéres, cassures, traingassnt autant de causes potentiel-
les empéchant le rapprochement de motifs par I'dxgee mauvais alignement ré-
sulte alors en un décalage du patron commun sdaines zones de I'image et les
guantifications des spots présents sur ces zonasfaossées : les contours qui leur
sont associés ne sont pas centrés sur eux.

Les différentes approches présentent chacune degages et des inconveé-
nients que les indicateurs de qualité mis en pEéeédemment permettent de mesu-
rer.
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La premiére information est apportée par la meslr@ourcentage de spots
ayant pu étre mis en correspondance. Ces mesun¢sasocompagnées d’'une estima-
tion de la proportion de faux positifs, c’est-aalla proportion des spots mis en cor-
respondance de maniére erronée. L’estimation dx d&rreur de mise en correspon-
dance des spots a été réalisée par un comptage paeméxpert sur une fenétre dont
I'aire et la localisation sont identiques quellegcsoient I'image et I'approche consi-
dérées. Cette estimation permet de légitimer la paaison des pourcentages
d’appariements. Les valeurs obtenues pour ces ahelics sont rapportées dans les
tableaux regroupés dans I'annexe A et sont résumpgel Figure 59 et la Figure 60.
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Approche classique sans alignement

W % Appariement B % Erreur d'appariement O % Non appariement

100%
80% -
60% -
40% -
20% A
0% -
A A
& & & @ & éo” éo” %’” éo” & & @@“i@@“
Approche classique avec alignement
W % Appariement B % Erreur d'appariement O % Non appariement
100%
80% -
60% -
40% -
20% A
0% -
N ARORIEN
000 & & 639 & o@” so’” e"” FESE
Approche pattern commun intra-gel
B % Appariement B % Erreur d'appariement [J % Non appariement
100%
80% A
60% -
40%
20% A
0% -
A A
63 63 @ &QQ o)'\,i@o;/ 6”%@ 0"9’ 0@@%‘26@"9 0@%&‘;’&»

Figure 59: Proportions des taches protéiques détes ayant été appariées correctement, incorrectenmten

et n'ayant pas été appariées pour les approches slsiques avec et sans alignement ainsi que pour

I'approche avec patron commun intra-gel (les appaements a 100% correspondent aux gels images ayant

servi de référence pour le matching).
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100%

90% O %Appariement Moyen
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Approche Approche Approche pattern Approche pattern Approche

classique sans  classique avec communintra- commun inter- ProGenesis
alignement alignement gel gel (SameSpots)

Figure 60: Proportions moyennes des taches détectéayant été appariées ainsi que l'erreur associéepr
chacune des 5 approches étudiées

Les appariements sont réalisés avec I'image 0600®iMme image de réfé-
rence quelle que soit l'approche. Le premier canstancerne I'impact de
I’alignement préalable des images sur la perforreashe I'algorithme de mise en cor-
respondance des spots d’'ImageMaster. Les représmrgale la Figure 59 relatives a
I'approche classique avec et sans alignement gotsglenontrent une amélioration lé-
gere mais quasi systématique du pourcentage de eoisespondance en faveur de
I'approche avec alignement et ce, pour des tauxrelle globalement inférieurs. Par
ailleurs, I'approche par patron commun intra-gelediore encore ce pourcentage ain-
si que le taux d’erreur associé. Enfin, comme uUStkrent les tableaux donnés dans
I'annexe A, les approches par patron commun in&ds-telle que celle mise en place
au sein du workflow IDADIGE (décrit plus loin datespartie 1) et celle proposée par
le logiciel Progenesis, permettent une mise enespondance parfaite des spots.
Bien entendu, ce critére n’est pas le seul a peeedrcompte, sans quoi les conclu-
sions seraient simples et logiquement en faveurededernieres approches.

La quantification d’'un méme spot peut varier suiviiapproche adoptée.
Lorsque le patron est défini a partir de I'imagensidérée, les quantifications sont
faites a partir de contours adaptés a la morpheldgi chaque spot. Ces contours sont
alors toujours parfaitement centrés sur les spoass mn inconvénient est la trop
grande souplesse dans la définition de ces contjuirpeuvent étre tres larges autour
des spots de faible intensité. Comme [l'illustreFigure 61 pour le spot « 13 », les
deux versions de l'approche classique, produisest ebntours mal définis et trop
larges, ce qui conduit & une surestimation desmaehi Les contours issus des appro-
ches par patron commun sont plus réguliers cainb@ges moyennes, sur lesquelles
les détections sont effectuées, sont moins bruitées
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Figure 61: Visualisation des détections logicielle@mageMaster) obtenues pour le spot 13 suivant 4pa

proches différentes. De gauche a droite : I'approah classique, I'approche classique avec alignementés

alable, I'approche par patron commun intra-gel puispar patron commun inter-gels (approche adoptée
pour le workflow IDADIGE mis en place dans cette tlése).

Ainsi, 'avantage d’'un patron commun est que largifecation d’'un spot est
réalisée a partir de contours rigoureusement idees d’'une image a l'autre. Par
contre, les imperfections d’alignement entraineautf@s un décalage entre les spots
et leurs contours et elles induisent donc des esrda quantification. Ce biais est ob-
servé sur le spot 7 de la Figure 62. Les contoessdkux approches classiques sont
naturellement bien adaptés a la morphologie du ppi#tque obtenues sur les mémes
images. De méme, le contour de I'approche par patmmmun intra-gel est bien calé
sur le spot. En effet, I'image moyenne, d’ou esuesle patron, est formée a partir de
deux images parfaitement alignées puisque issuesnéme gel. Le contour de
I'approche par patron commun inter-gels n’est pale sur le spot. Ceci traduit soit
gue cette région est mal alignée entre les diffl@®enimages qui composent
I’expérience soit que le décalage est d’ordre lgmae et correspond, par exemple, a
une modification post-traductionnelle de la progaoncernée.
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Figure 62: Visualisation des détections obtenues pole spot 7 suivant 4 approches différentes. De gahe

a droite : I'approche classique, I'approche classige avec alignement préalable, I'approche par patron

commun intra-gel puis par patron commun inter-gels(approche adoptée pour le workflow IDADIGE mis
en place dans cette these).
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Afin de juger de la qualité des quantificationsya@vons établi un jeu de 48
groupes de taches protéiques témoins (voir Fig@jepdur lesquels nous disposons
des quantifications pour chacune des cingq approdbes taches protéiques, réparties
de facon homogéne sur la surface des images, neunseptent en effet de critiquer
I'impact des biais identifiés précédemment sur das précis et quantifiables. Pour
cela, nous nous sommes intéressés, pour chacunapgesches, a la dispersion du
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ratio tumeur sur muqueuse de chacun des 48 grodgpésches protéiques. Il ressort
de cette étude et des boites a moustaches doairestsont visibles sur la Figure 64
gue l'usage d’'un patron commun améliore grandenteestabilité des ratios. Il appa-
rait également que les résultats obtenus par moétode de patron commun inter-
gels sont en adéquation avec ceux obtenus paetiimddiaire du logiciel ProGenesis.
Ce dernier présente les dispersions du ratio las pdduites, mais il est a noter que
ce qui semble étre une qualité peut en réalité dira un biais de quantification. En
effet, la détection des taches effectuées par gecikEl conduit a I'obtention de
contours larges. Ceci a pour effet d’englober damguantification une partie du fond
environnant le spot et donc de noyer un peu l'infation portée par la tache protéi-
gue. Au final, le logiciel Progenesis conduit & desntifications légérement pondé-
rées par le bruit et donc a des ratios moins dssffseet dont la moyenne est plus pro-
che de 1. Les ratios ainsi obtenus sont finalemsrihs significatifs que ceux établis
a l'issue de notre approche par patron commun -géds
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Figure 63: Localisation et identité des groupes deches protéiques sur lesquels sont réalisées ldsserva-
tions
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PC1: Boxplots des log2(Hatio) pour 12 spots
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PG: Boxplots des log2{Ratio) pour 12 spots

Figure 64: Boites a moustaches (définis) permettanpour chacune des 5 approches étudiées, de vissali
la dispersion des ratios associés a 12 des 48 gresple taches protéiques considérés.
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V.3.3.4Normalisation des données

F

L'étape d’analyse des images issues d'une sériggede de DIGE permet
I'obtention des données numériques brutes : lesmek des taches protéiques. Ces
données refletent les quantités des protéines naoatedans chacun des échantillons
de I'expérience.

Cependant, ces données brutes ne sont pas dirattesrploitables pour
I'interprétation. En effet, I'information qu’ellegortent peut étre masquée par les di-
vers biais expérimentaux que le traitement d’'imagaspas pu supprimer.

Afin de déterminer la meilleure méthode pour lamalisation (voir partie
IV.3.4.1), il est tout d’abord indispensable d’obs® les données. Pour cela, nous
avons choisi les données brutes issues d’'une expEgimenée dans des conditions
typiques.

Un premier constat établit que les distributionsvdlume des taches protéi-
gues suivent une loi lognormale (voir Figure 659ralqu’une distribution normale
serait beaucoup plus appropriée dans l'optique @@an des études statistiques et
ainsi de les comparer entre elles. De plus, ontat@gvoir Figure 66) €galement que
la variance du volume des taches protéiques egrmifgmte de sa moyenne.

Histogramme des volurmes observés sur limage Cy3 du gel 04178
35D T T T T T T T T T
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igure 65 : Distribution classiquement observée deslumes des taches protéiques d’'une images de gel
DIGE
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Dispersion de la variance du volume de 500 taches p  rotéiques observées sur 18 images
différentes
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Figure 66 : Dispersion de la variance du volume dBOO taches protéiques observées sur 18 images diffé
rentes (jeu de données de Juin 2005)

Par ailleurs, méme si les différents rendementtigaes des fluorophores
utilisés n’impactent pas directement sur I'inteé@siies populations des taches protéi-
gues (leur effet a été gommé par la maximisation la@ledynamique lors de
I’acquisition), il subsiste des écarts entre lestribbutions des populations. Ces écarts
se traduisent par un décalage des tendances mayetrgar une différence dans la
dispersion de ces distributions. Les données doigtenc étre prétraitées afin de rap-
procher les distributions d’une loi normale, de ifrér les hypothéses d’auto-
cohérence et d’exploiter les éléments de contr@le gont les répétitions croisées
(dye-swap).

Dans un premier temps, afin de travailler sur dsfidutions normales, une
transformation logarithmique est appliguée aux dgmm(voir Figure 67). Cette trans-
formation a également pour effet de stabiliserdaance, c’est-a-dire de la découpler
de la valeur du volume moyen. En toute rigueur, m@rie remarquent Karp et al.
[32], il faut considérer non seulement un bruit tiplicatif mais également un bruit
additif pour le modéle des volumes. Dans ce casdan’est pas une transformation
logarithmique qu’il convient d’appliquer, mais utransformation sinus hyperbolique
inverse (arcsinh). La différence entre les deurdfarmées n’est prononcée que pour
les valeurs proches de zéro et disparait rapidenmsgue le signal augmente.
Comme le montre la Figure 68, pour les donnéegdivela a nos expériences, les va-
leurs minimales des volumes ne justifient pas Igesde la fonction sinus hyperboli-
que inverse. En effet, les résultats sont similgir@ux incertitudes expérimentales
prés, pour I'une et 'autre des transformeées.
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Par ailleurs, il est nécessaire de supprimer laaige fond qui peut subsis-
ter aprés le traitement d’'image. Pour ce fairesigaal est identifié au 0°8° quantile
et il est retranché a I'’ensemble des données. @sEtétre fait avant la transformation
logarithmique des données car, du fait des progsiéu logarithme, ce signal de fond
impacte sur la symétrie de la distribution des laganes des volumes (effet visible
sur la Figure 67).

50 Histogramme des volumes observés sur limage Cy3 du gel 04178 Histogramrme du logarithme des volurmes obserés et gaussienne ajustée (Cy3, gel 04178)
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Figure 67: A gauche, la distribution des volumes hrts. A droite, la distribution des logarithmes desvolu-
mes. En haut, sans suppression de I'offset et endyeavec suppression de I'offset. (Cy3, gel 04190).
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Dispersion de la variance du volume de 500 taches p  rotéiques observées sur 18 images
différentes
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Figure 68: Dispersion de la variance de 500 tachgsotéiques observées sur 18 images différentes (jele

données de Juin 2005), pour le volume brute (en huap
a gauche) et apres transformation sinus hy

rés transformation logarithmique base 2 (en s
perboligeiinverse (en bas a droite).

Une fois le signal de fond résiduel retranché dtrdasformation logarithmi-

gue appliguée, les distributions du logarit
tion normale.

hme diume sont proches d’une distribu-

Ces transformations sont motivées par le souciateener les distributions

de chaque population & un modeéle conn
simple relecture des données avec des «
L’étape suivante consiste en la s

u et facileérnmgarprétable. 1l s’agit d’'une
lunetyasitbmiques ».
uppression ddérdifts biais qui affectent

chacune des populations. Cette suppression essé&eatn se basant sur les hypothe-
ses d’auto cohérence formulées a I'échelle des:gels

volume considérée

Les distributions des volumes des spots sont sebtdsdad’une population a l'autre
La distribution des ratios volumiques est centrée . quelle que soit la gamme de
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En se référant aux distributions des logarithmescasignal de base sous-
trait, il est évident que la premiere des deux higpses n’est pas verifiee. Les biais
lies a I'acquisition, au phénoméne de blanchimerdijs aussi les différences de ren-
dement quantique sont les principaux facteurs empartaux a 'origine des différen-
ces dans le centrage et la dispersion des diffésepbpulations. L’hypothése, basée
sur des faits biologiques et physiques, selon |hgues populations sont censées étre
semblables nous améne a travailler dorénavantesupdpulations centrées réduites.
Cette opération est réalisée a partir des paramséfeela gaussienne ajustée par une
méthode des moindres carrés (méthode non linéa@reedenberg-Marquardt [38]).
Le résultat est visible sur la figure suivante.

La deuxieme hypothése d’auto-cohérence qui étajoi@ la distribution des
ratios volumiques est centrée sur 1 quelle que laojfamme de volume considérée,
fait intervenir, pour la premiere fois, la notiorapgpariement des données. On ne
considere plus chacune des populations indépendaidas autres mais par paires.
Les paires considérées sont celles constituéedepadeux populations Cy3 et Cy5
d’un méme patient afin de conserver ’homogénéitéegme de biais expérimentaux
et biologiques (méme biais expérimentaux et méntepd. L’'observation, pour un
gel, de la répartition des ratios en fonction dluaze moyen des paires fait souvent
apparaitre des tendances générales s’opposangpottese. Ce genre de phénoméne,
observé dans le domaine des puces a ADN est usuaitesolutionné a 'aide d’une
régression locale de type LOWESS [62].
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Figure 69: Correction LOWESS

Malheureusement, dans le cas des données DIGEnisitd des données sur
les plages d’intensité extrémes est faible et regitle technique risquée dans le sens
ou la régression est faite sur un faible nombrg@aiats et peut conduire a des correc-
tions faussées. On préfere employer une techniqueatale qui estime I'orientation
générale du nuage de point. La technique utilissteu@e régression linéaire LTS
(Least Trimmed Squares : moindres carrés élagires)rapport a une régression des
moindres carrés classique, il ne s'agit plus demiger la somme des carrés de tou-
tes les erreurs, mais uniguement la somme desscde® erreurs "les plus petites"”, ce
qui rend la régression robuste aux données extr@&mnaberrantes. Géométriquement,
cette méthode revient a trouver la bande la plusitétcontenant un pourcentage de
points défini par I'utilisateur, ce qui, dans nobta&s, permet d’estimer |'orientation du
nuage.
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Figure 70: Correction LTS

A lissue du recentrage du nuage de points, lesatépondent aux hypothéses
d’auto cohérence. Il est encore possible, en sd fiades éléments de contrble inter-
nes, d’affiner la correction des données. Il s’afjéxploiter les répétitions avec in-

version du fluorophore (« dye-swap ») selon la rodéhdécrite dans le paragraphe
IV.3.4.1.2b). Pour rappel, cette méthode consistergsidérer, pour chaque tache pro-
téique, la moyenne des deux ratios logarithmiqualsutés sur les deux gels du

« dye-swap », comme ratio logarithmique corrige.

V.3.3.5ouille des données

Le processus de traitement « ProDIGE » doit pemaettaider les biologis-
tes dans la recherche de marqueurs tumoraux spéesi Dans leur démarche, les
biologistes sont amenés a considérer les échamdillbe différentes manieres. La
premiére et la plus naturelle consiste a considéhaque patient individuellement :
I’échantillon sain et I'échantillon pathologiqueud méme patient présentent des pro-
fils protéiques d'une grande proximité et [linteépation des résultats de
I’électrophorése est plus facilement interprétalilans ce cas, la recherche de mar-
gueurs potentiels consiste a recouper les listesmarqueurs potentiels identifiés sur
le plus grand nombre de patients. L'inconvénienfjema de cette approche réside
dans le fait que, sur un seul patient, une protéioi¢ s’écarter assez largement d’un
seuil de significativité pour étre déclaré commerguaur potentiel. Il y a donc un
risque de passer a c6té de marqueurs potentieteescpeu variants, mais pourtant
trés intéressants s’ils peuvent étre confirmésusugrand nombre de patients. C’est
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pour cela qu'il est utile de raisonner également gupe de patients, en séparant
I’ensemble des données d’une expérience mettanewmplusieurs patients, en une
classe d’échantillons sains et une autre d’écHansl pathologiques. Grace a la na-
ture du test statistique envisagé, il est égalerpessible de conserver I'information

apportée par I'appariement des échantillons.

Dans ce chapitre nous présenterons les deux m&hedenues qui corres-
pondent & ces deux approches. Dans un premier temps introduirons la méthode
du t-test apparié avec regulation de la variancepgrmet une étude par classe et qui
tient compte du phénoméne liant la variance a lawades quantifications (hétéros-
cédasticite). Dans un second temps nous proposeumes méthode basée sur
I’estimation par noyau gaussien de la variance éar biais expérimentaux du ratio
des quantités protéiques afin d’isoler les margsi@atentiels patient par patient.

3.3.5.1Méthode de régulation de la variance

La normalisation a permis la correction des quadtfons brutes et rend
ainsi possible I'interprétation inter-gels. Poutacenous disposons désormais du jeu
de données complet des quantifications pour chaale® taches protéiques de
I'analyse. Si I'expérience comporta gels, alors pour chaque tache protéig¥e
nous avons lesn valeurs x;...;x" dans la classe A (par exemple : une classe
d’échantillons sains) et les valeurs x’;...;x° dans la classe B (par exemple : une
classe d’échantillons pathologiques) du logarithoheeson niveau d’expression. Pour
chaque tache protéique, la question est de savaie siveau d’expression varie si-
gnificativement d’'une classe a l'autre. Des méttsostatistiques classiques comme le
test de Student semblent toute indiguée dans ceeghm situation. Cependant, nous
allons voir qu’il est possible d’évaluer les exmiesis différentielles avec un meilleur
degré de confiance, en nous inspirant des méthdéesloppées dans le domaine des
micropuces ADN.

L'approche communément employée dans les premiegmps de
I’électrophorese bidimensionnelle était de compales ratios des expressions
moyennes (valeur moyenne de I'expression d’uneémmetdans la classe « pathologi-
gue » rapportée a sa valeur moyenne dans la ctasame ») a un seuil typiquement
et arbitrairement fixé a 2 pour les sur-expressiena % pour les sous-expressions.
Au-dela de ces seuils, le changement d’expresdiaih @nsidéré comme significatif.
Malheureusement cette méthode ne peut pas étmmalptipuisqu’un méme ratio peut
avoir une significativité tres différente suivardg hiveau d’expression protéique :
dans lI'environnement bruité caractéristique deet#&ophorése bidimensionnelle les
ratios 2000/1000 et 2/1 peuvent avoir une significge trés différente.

Une autre approche consiste en |'utilisation du tks Student sur le jeu de
données des logarithmes des niveaux d’expressimigigue. Dans un test de Student,
les moyennes empiriques, et m; de chacune des classes d’une protéine et leur va-
riance s; et s> associées sont utilisées pour le calcul d’uneadistt normalisée
entre les deux populations :
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¢ = (M ~My)
2 2
EY

nB nA

avec pour chacune des deux populations,
:lx y / 2 = 1 X y L= 2
- izq:)(' ets 1 ;(X' m)?,

les estimateurs classiques de la moyenne et dariance. Lorsque la dis-
tancet dépasse un certain seuil qui dépend d’un niveacodéance déterminé par le
biologiste, les deux populations correspondantes grux classes sont considérées
comme étant exprimées de maniére différentielldteCdistance étant normalisée par
la variance, elle permet d’éviter certains écud#sla simple méthode des ratios pré-
sentée précédemment. Ces deux approches resteehdzey assez similaires. Le
principal probleme lié a l'usage du test de Studeéamhs le cadre des expériences
DIGE réside dans le fait que le nombmede gels est faible. A cause des limitations
techniques et de la quantité restreinte d’échams| le nombre de gels d’'une expé-
rience DIGE est de I'ordre de 10. Les divers al®gsérimentaux nous conduisent ré-
gulierement a exploiten=1,2,3,40u5 gels. Dans ces conditions, I'estimation de la
variance est biaisée et le test de Student persladguissance. Une approche mieux
adaptée est donc nécessaire et consiste en laitdis d’'un test de Student régulé ba-
sé sur les théories bayésiennes pour I'analyseldesées.

L'approche bayésienne interprete les probabilitésmme des niveaux de
confiance en une hypothese plutét que comme uneinaeke la fréquence d'un éve-
nement et spécifie comment affiner ces probabil@g@sonsidérant les données dans
leur ensemble. Plus précisément, le théoreme deBBpgrmet de calculer la probabi-
lité P a posteriori d’'une hypothedd sur la donnéeé de la maniere suivante :
P(D|H)P(H)

P(D)

avec P(H) la probabilité a priori de I'hnypotheéséd (dans notre cas
I’'hypothése est qu'il n’y a pas de différence erlge populations des deux classes).
Dans le cas des données de micropuces ADN comme ldanas des données de
I’électrophorese DIGE, le probléeme est d’obteniewstimation précise et robuste de
la variance a partir d’'un faible nombre de mesu@=spendant, dans ces deux domai-
nes, il a été observé l'existence d'une relationreercette variance et le niveau
d’expression : les genes, comme les protéines,im@sra des niveaux similaires pos-
sédent également des variances similaires. Cettraiesance a priori est déja mise a
profit grace a I'approche bayésienne, pour les desrd’expression géniques et doit
pouvoir I'’étre également pour les données d’expossgprotéiques. Ainsi, en tenant
compte des protéines de niveau d’expression voikegst possible d’obtenir une es-
timation plus robuste de la variance d’'une protéi@est le principe de base du test
de Student régulé.

A partir de cette constatation et en adoptant lfappe bayésienne, Baldi et
Long [7] proposent une nouvelle estimation de laarxce :

P(H|D) =
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o2 :VOJS +(n-1s’

V,+n-2

Dans cette formule, lesi—1 observations empiriques de variastesont
complétées par l'addition d’'un jeu dé observations de fond associées a une va-
riance de fondo?. La Figure 71 donne un apergu visuel du résukatette opération
sur un jeu de données DIGE. L’ajout de des obsemsat« de fond » semblent artifi-
ciel, mais correspond en fait a la prise en conggtd’'information portée par la rela-
tion existante entre variance et niveau d’exprassidimplémentation du calcul de
cette variance de fond doit rester souple afin’ddapter aux jeux de données diffé-
rents d’'une fois sur l'autre. Dans le cadre desné&s de génomique il est possible
d’utiliser une fenétre symeétrique de 100 genesrésnsur le niveau d’expression du
gene considéré. Dans le cadre des données dermstda relation entre variance et
intensité est moins marquée et afin d’éviter urtaregion erronée de la variance, la
méthode calcul de la variance est |légérement nlidifin de pondérer davantage la
variance empirique par rapport a la variance de f@ependant, la variété des situa-
tions est telle que I'utilisateur doit toujours m®ntrer prudent dans l'usage de cette
méthode afin d’éviter des conclusions erronéesefet : donner un poids important
a la variance de fond ne peut se faire que si pedéance entre la variance et le ni-
veau d’expression est forte. En protéomique, ceesasare. D’'un autre cote, ignorer
completement la variance de fond alors qu’'une aegtdépendance est constatée cor-
respond & une perte d’information et de robustgssat a la désignation des expres-
sions différentielles.

variance du Ratio des protéines en fonction de lintensité moyenne

+ variance du Ratio pour chaque protéine
6+ background variance g

8 10

8 T T T T

8 10

Figure 71 : Visualisation (en rouge, en haut) de laariance de fond associée a la variance des ratiune
population protéique et de la correction apportée &ette variance (en bas).

Un extrait de I'implémentation de cet algorithmeisdatlab est donné ci-dessous :
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%Estimation des variances régulées pour chaque spot et chacune des deux classes
%(Differential analysis of DNA microarray gene expr ession data, Hatfield et al., 2003)
% d'abord il faut estimer la variance de fond (back ground variance)

w=W/2; %demi-taille de la fenetre centrée sur le spot cons idéré

q=0; %percentile & exclure
var_R =var(T-M,0,2);
mean_R = mean(T-M,2);

mean_A = mean((T+M)/2,2); % Attention on observe T+M et non pas T-M afin d'av oir une
estimation de l'intensité moyenne de la protéine
index1 = [1:nlig_gel]’; %index facilitant le tri

sorted_R = sortrows([mean_A var_R index1],1);
for i=w+21:nlig_gel-w

K = sortrows(sorted_R(i-w:i+w, :),2); % Pour la fenétre centrée sur i, on trie sui-
vant la variance locale afin de pouvoir retirer les outliers

bg_var_R(i) = mean(K(1:2*(w-floor(g*w))+1, 2)); % background variance (variance
globale = variance inter + variance intra) On négli ge la variance inter
end
bg_var_R(1:w)=bg_var_R(w+1);
bg_var_R(nlig_gel-w+1:nlig_gel)= bg_var_R(nlig_gel- w);
% On revient a l'ordre original des données en réor donnant suivant l'index

U = sortrows([sorted_R bg_var_R",3);

% Ensuite on calcule I'estimation robuste de la var iance associée a chaque a protéine,
par classe

n = ncol_gel/2;

robust_var_R = (VO*U(;,4)+(n-1)*var_R)/(VO+n-2);

% Calcul du t-test régulé
t_reg = mean_R./sqrt(robust_var_R);
% calcul de la p-value associée

ndl = n+V0-2; % nombre de degrés de liberté
p = 1-pt(abs(t_reg),ndl); % pt est une fonction de la toolbox (libre) "stixbo X" qui
donne la valeur de la fonction cumulative de la loi de student

% génération d'un tableau regroupant des données
tab_t reg =[ld mean_A mean_R robust_var R t reg sign(mean_R) p T-M ];

% Détermination des expressions

for i=1:nlig_gel
if sign(tab_t_reg(i,3))>0
expr(i)={ 'Surex'  };
elseif  sign(tab_t_reg(i,3))<0
expr(i)={ 'SousEx' };
else
expr(i)={ ="k
end

end

% on ordonne le tableau des données
[tab_t_reg i_ord] = sortrows(tab_t_reg,5);

% Sélection des spots significatifs
liste_id = tab_t_reg(find(tab_t_reg(:,7)<=p_seuil), 1)

Dans le logiciel ProDIGE implémenté sous MatlabyédeurV, est laissee
au choix de l'utilisateur. Cependant, il est cofieile choisirV, de telle maniere a
avoir d’'une partV, +n constant pour toutes les études menées et d’patte/, <n
de sorte a éviter tout risque de fausse intergoétgtuisque non justifiée (la dépen-
dance entre variance et niveau d’expression errélgtorese DIGE est généralement
faible).
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Un des grands avantages de cette technique esinégal de rendre compa-
rable les estimations de significativité d’expressdifférentielle d’une expérience a
I'autre, et ce, méme si chacune d’elles ne comppa® le méme nombre de gel. En
effet, la significativité est calculée pour un naehly/, +n constant. Bien entendu, il
faut se montrer prudent et les quantités effectdegels doivent tout de méme rester
similaires.

3.3.5.2Méthode alternative : estimation d’'une « courbeadappe »

a) Description de la méthode

Soient X la variable aléatoire correspondant au logarititnevolume de la
paire de spots eY celle correspondant au logarithme base 2 de sém Fatoter que
par la suite, nous nous contenterons souvent derpde ratio et d’intensité sans ré-
péter qu’il s’agit de leur logarithme.

Comme l'illustre la Figure 72, la densité de proitied de Y est fonction de
X, Il s’agit du phénoméne d’hétéroscédasticité.

(CYS/Cy3)
=

Log

1 1
5 B ! B 9 10 1" 12 13 14
ogimaxCy3, Cya))

i

Figure 72 : Observation typique de'Y (logarithme base 2 du ratio volumique) en fonctiorde X (grandeur
reflétant le volume de la paire de taches protéiguseeconsidérée) et mise en évidence du phénomeéne

d’hétéroscédasticité

La méthode d’analyse différentielle présentée danparagraphe a pour ob-
jectif de fournir un seuil de significativité sue Fatio volumique qui soit dépendant
de l'intensité, afin de pallier a ce phénomene tt&téédasticité. L'ensemble de ces
seuils constitue une « frontiere » que I'on app#lie« courbe enveloppe ».

Le moyen choisi pour la construction de cette ceumnveloppe est
d’analyser les données disponibles de maniére agoguantifier I'impact des biais
expérimentaux sur le ratio volumique en fonctionl'degensité. La courbe enveloppe
ainsi établie a partir des données de répétal{diad « A »), voir ci-dessous, permet-
tra de mettre en évidence les spots variants biglegnent (analyse différentielle cas
« B »).

Le schéma expérimental adopté dans nos expéri@messte en une répéti-
tion avec inversion de fluorophore (« dye-swaplb€s jeux de données issus des ex-
périences menées suivant ce schéma sont affectédiffgrentes sources de varia-
tions. Ces sources de variation sont résuméesmuhéma de la Figure 73.
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La mesure des ratios volumiques dans le cadre a®malyse différentielle
correspond au cas de figure référencé « B » sschéma. Dans ce cas, la mesure de
I’'expression différentielle est masquée par lessbialatifs & I'emploi de deux fluo-
rophores différents ainsi que par les biais expéntaux qui, bien que largement ré-
duits par I'emploi de la technologie DIGE, sontlungables.

Pour supprimer de I'analyse différentielle les spigsus de ces biais techno-
logiques, nous avons choisi de construire une @erveloppe qui fixe un seuil de
significativité biologique, a partir des données @pétabilité. Le choix a été fait
d’assimiler I'ensemble des biais affectant le ratmumique dans le cas de figure
« B » a celui du cas de figure « A » qui sont leartEes de répétabilité inter-gels. En
effet dans ce cas de figure « A », les mesuresatio ne concernent qu'un seul et
méme échantillon qui a migré dans 2 gels différebBtns ce cas il n’y a donc pas de
variation d’expression biologique, et il est dorasgible d’estimer directement la va-
riabilité expérimentale inter-gels. Cette variatéliservira a la détermination de la
courbe enveloppe qui sera appliquée au cas « Bup lpadétermination des spots va-
riant biologiquement.

Cette assimilation des biais expérimentaux des«cAs» et « B » est justi-
fiée par le fait que la variabilité expérimentanhger-gels (cas « A ») est supérieure a
la variabilité intra-gel (cas « B »). Il en ressqute I'estimation de la variabilité expé-
rimentale globale a partir du cas de figure « Asp ®urévaluée. L’utilisation de cette
estimation pour la détermination d’'une limite dgrsficativité des ratios volumiques
est donc valable méme si elle ne permet pas detidjearcette significativité. Tous
les spots sortant de la courbe enveloppe ont uae wignificativité biologique (en
fonction du seuil choisi avec un risque d’erreutedéniné). Certains spots biologi-
guement significatifs seront par contre non obsgrvé
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Figure 73: Visualisation sur un cas réel des diff@ntes sources de variabilité du ratio volumique aéctant
deux images issues de la répétition par inversionedfluorophores de I'électrophorese DIGE des échariti
lons muqueuse et tumeur d’'un méme patient.
Pour I'estimation de la variabilité expérimentaleire expérience donnée,

un jeu de données regroupant I'ensemble des rato®spondant au cas de figure
« A » des données de répétabilité est constituén@e M(n,g) et T(n,g) les popula-
tions protéiques des échantillons respectifs deuauge et de tumeur correspondant
au patient n et au gel g (g=1 ou 2). On note Ndmbre de patients considérés pour
I’'expérience. Pour un patient n donné, les popoietiprotéiques M(n,1) et M(n,2)
sont identiques tout comme les populations T(n{l)(@,2) (voir Figure 74). Ainsi,
I'estimation de la variabilité expérimentale peuteéréalisée a partir d'un seul et
méme nuage de points issus de tous les couplesmldations (M(n,1),M(n,2)) ainsi
gue des couples (T(n,1),T(n,2)) pour I'ensemble patents, n allant de 1 a N. La
Figure 75 présente I'exemple d’un tel nuage de fgoilh faut noter que pour ces cou-
ples de populations, il n'y a plus de notion dessket qu’il est possible de considé-
rer indifféremment le ratio logarithmique ou sonpopé. C’est pourquoi, les nuages
de points peuvent étre symétrisés. Cette symeégrnet notamment I'emploi des
opérateurs de convolution décrits par la suite.
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. . 1= =
Patient n
Gel 2

Figure 74 : Constitution du jeu de données pour I'é¢aluation de la variabilité expérimentale. Les popla-
tion protéiques M(n,1) et M(n,2) sont identiques. B méme pour T(n,1) et T(n,2)

y (ratio)

¥ (intensité)

Figure 75:Exemple d’'un nuage de points()(i ) yi) issus des couples de populations (M(n,1),M(n,2)) e
(T(n,1),T(n,2)) pour tous les patients n d'une expéence : données de répétabilité.

Afin d’effectuer I'estimation de la variabilité egpmentale, il est nécessaire
de réaliser la mesure de la densité de probaliét§ , le ratio volumique, condition-
nellement ax, l'intensité associée, sur ces données affranahéssvariations biolo-
giques. L'estimation de la densité de probabilnéf(ylx) se fait par la méthode non

paramétrique classique de Nadaraya Watson [40] hse&ge par noyau gaussien sur
le nuage de points associé.

. _(y=w)?
pdf(yx) => p(x)xe =
i=1
_(x%)?
2h2
avec p,(x) = -
ie_ 2h§

j=1
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et h, et h, les paramétres du noyau gaussien choisis poutirtiation. A
partir de cette densité conditionnelle il est alpossible, grace a une simulation de
Monte-Carlo, d’estimer les seuils de significatévipour les ratios en fonction du vo-
lume de la paire, et de définir ainsi une « cowrheeloppe ».

Mais avant cela, il est nécessaire d’'estinmgret h, en appliquant la mé-
thode des noyaux gaussiens a la distribution de& eelle de y. Les choix db, et
h,doivent permettre de respecter l'allure des distidns dont une premiere ap-
proximation nous est apportée par les histogrammeshoix des classes des histo-
grammes doit également étre I'objet d’'une attenpanticuliere, en gardant a I'esprit
gue la distribution attendue est grossierement gjange. Il faut par ailleurs veiller a
ce que l'ajustement des parameétigs et h, n’entraine pas une sur-modélisation.
Cette sur-modélisation se manifeste par I'apparidtun bruit haute fréquence sur la
distribution estimée telle que celle présentéelalrigure 76.

Sur-modélisation (hxa=0.05)

2':':' T T T L T
-Hlsmgramme
150 Estimation
Fitting gaussien

100

effectif

4 5] g 10 12 14 16
logivolume max de la paire)

Figure 76 : Visualisation d’'un cas de sur-modélisabn

L'utilisation d’un histogramme permet donc d’évalug et h, de telle sorte
gue l'estimation des distributions par la méthodss schoyaux gaussiens reflete au
mieux les distributions. Les valeufg et h, optimales sont donc déterminees de fa-
con empirique. Elles peuvent étre conservées p@s ekperiences similaires en
terme de qualité de gel et de nombre de tachegiprats détectées.

Il est alors possible de visualiser (cf. exempldalBigure 77), la fonction de
densité jointe :

_(x—xi)2 7(Y’W)2

ghf 2h§

e

1 e
df X y)=— X
Pat(xy) n .Z:;‘ h~2m h2r

N
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Figure 77 : Représentation graphique de la densitéstimée du nuage de point de la Figure 75 par la mé
thode des noyaux gaussiendy, =15 et h, =1).

Comme l'illustre la Figure 78, pour une valeur Bequelconque, on connait
maintenant la fonction densité de probabilité yle On peut réaliser une simulation
de Monte Carlo a partir de cette fonction : on génsuivant cette distribution un
nombreM de valeursy que I'on indice de la maniére suivantg <y, <...<Yy,,

Fabien Bernard
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densité de probabilité

y (ratio)

Figure 78: Seuils de significativité au risque de% a partir de la densité de probabilité pour une védeur x
(intensité) fixée.

Les valeursy,..s, €t Yuxo7s, t€Ndent vers les seuils rechercheés, au risque
de 5% suivant I’hypothése nulle : « les volumestsagaux », lorsqueM tend vers
I'infini. Ceci est valable quel que soit le seu# dignificativité considéré. Cette mé-
thode permet de lisser la distribution et ainsind&diorer I'estimation des seuils de
significativité.

Afin d’accélérer les temps de traitement informaggles seuils sont calcu-
lés a partir du calcul de l'aire sous les courbd@st¢grammes) de densité condition-
nelle. L’aire sous la courbe est calculée en sonremvaleurs de la densité condi-
tionnelle obtenues pour une rampe de valeurs dao edten multipliant cette somme
par le pas choisi. Il s’agit du calcul de la fooctide distribution cumulée. Cette opé-
ration est réalisée sur toute la plage de I'inteénsAu final, elle permet de connaitre,
pour une intensité x et un ratio y quelconques ¢das plages étudiées), la probabili-
té d’occurrence, seulement due a la variabilitééexpentale, d’'une tache protéique
de ratio au moins égal a y, en valeur absolue (Vgure 79).
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Figure 79: Illustration de la distribution dans le plan (x,y) des probabilités d’occurrence dues a lgariabi-
lité expérimentale, d’une tache protéique de ratiau moins égal a y (en valeur absolue).

Sur la Figure 79, la courbe enveloppe recherchédaelsgne de niveau de
méme probabilité. Les points situés en dehors die eveloppe correspondent aux
taches protéiques présentant une différence d’sspye significative avec un risque
connu (typiquement 5%) de se tromper en l'affirmadmme l'illustre la Figure 80,
la courbe enveloppe est ensuite utilisée sur lesmées de I'expérience, dans le cadre
de l'analyse différentielle entre la classe tumetita classe muqueuse. Elle permet

de désigner les taches correspondant a des varsabimlogiques en intégrant le ris-
gue que cette variation soit en fait due a la \mlité expérimentale.
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CLEF138 gel 1: R vs M, confiance (pmin=(.1, praax=0.1, hax

Estimation de la variabiité & partir de toutes les donndes de | exparience
{rx=1.5, hy=1, pmin=0.1, perdoes0.1)

5, hy )
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Figure 80 : Visualisation de la courbe enveloppe aénue a partir du nuage de points des données dep#&
tition biologique (figure du haut) et reportée surdifférents cas d’analyse différentielle des class¢ameur
et muqueuse pour la désignation tes taches protéiga de sur-expression (en rouge) et de sous-expressi

b)

(en vert) biologique.

Mise en place d’un indicateur de I'intérét biologe

La volonté des biologistes de porter davantagesleacherches sur les ta-
ches protéiques de volumes (intensités) importaats a amené a ne plus considérer
simplement la courbe enveloppe définie a partimé’ligne de niveau de la p-value
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dans le plan MA (voir Figure 79). Le biologiste esipable de fournir une valeur de
risque acceptablpmin pour les basses intensités,pataxpour les hautes intensités.
Ces deux valeurs permettent de définir un profiidgue fonction de l'intensité, tel
gue celui présenté en Figure 81.

Profil de risque {(pmin=0.02, pmax=0.03)

0.1
J—
= 005 1
D L
-5 0 5

mean

Figure 81: Profil de risque défini par le biologist servant a définir une courbe enveloppe adapté a
I'intérét biologique différent que représentent desaches de faible ou de forte intensité.

Une premiere application de ce profil consiste &neldéfinition de la courbe
enveloppe telle qu’elle a été présentée dans lagpaphe précédent. La courbe enve-
loppe n’est plus alors la ligne de niveau d’équijabilité : pour qu’'une tache protéi-
gue soit considérée comme présentant un intérébdigue, sa p-value associée doit
étre en deca du seuil précisé par le profil pour sigeau d’intensité.

Comme le montre la Figure 82, la prise en compten @rofil de risque tel
que celui présenté en Figure 81, conduit a I'obtent’une courbe enveloppe possé-
dant un profil en entonnoir qui favorise claireménprise en compte des taches pro-
téiques les plus intenses.
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Estimation de la variabilité & partir de toutes les données de | experience (hx=0.5, hy=0.1, prin=0.01, pmax=0.09)
3 T T T T T T T

ratio

mean

Figure 82: Visualisation de la courbe enveloppe (erouge) et de son lissage (en pointillé) sur le nga des
points de répétabilité. Ici, la courbe correspond aa limite du risque acceptable par le biologisteCe ris-
que est défini en spécifiant un profil tel que celiuprésenté en Figure 81. Dans ce cas de figure,dmlogiste
accepte un risque plus élevé pour les taches de ferintensité.

Cependant, I'approche qui consiste, pour chacungeés de I'expérience, a
ne retenir uniqguement les taches protéiques dentdBos sortent de cette courbe en-
veloppe s’avere trop restrictive. En effet, unehaprotéique non retenue comme si-
gnificative mais proche du seuil défini par le propeut s’avérer toutefois intéres-
sante si elle également proche de ce seuil sulieuits autres gels de I'expérience.
Ainsi, afin d’affiner la recherche des taches pigiés significativement variantes,
un indicateur quantitatif de I'intérét biologiqueég mis en place.

Afin que cet indicateur reflete I'intérét biologigula probabilité associée a
une tache protéique a l'issue de I'étude de valitéb{présentée précédemment) est
pondérée de maniere a ce que la ligne de niveauresmondant a
p = (pmin+ pmax)/2 définie sur les nouvelles valeurs soit identiquia digne de
niveau associée au profil, sur les p-valeurs itedaC’est-a-dire que, si I'on fixe un
seuil constantp = (pmin+ pmax)/2 sur les nouvelles valeurs, les taches protéiques
considérées comme intéressantes sont les mémesetjas obtenues en considérant
le profil sur les p-valeurs initiales. La modificant des p-valeurs est observable sur la
Figure 83. Il faut noter que, a partir de cet instdes valeurs associées aux taches
protéiques (on ne parle plus de p-valeurs) pertimtsens statistique. Le sens statis-
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tigue peut cependant étre retrouvé en annulanbta@ration, a condition de connai-
tre I'intensité de la tache protéique et le pradil risque associé.

pralues estimées

5

pvalues aprés pondération

51 o
-5 1] 5
Profil de rsque (prmin=0.02, pmax=0.08)

0.1 .
——

/
= 005} /

—___f-’

D i
5 1] 5

Figure 83 : Les valeurs de probabilité obtenues palfanalyse de la variahilité sont pondérées afin déenir
compte de l'intérét des biologistes qui est fonctiode I'intensité des taches.

Afin de rapprocher l'indicateur de la logique bireigénéralement adoptée
pour désigner les marqueurs potentiels, il estigmsiecessaire de considérer le com-
plémentaire a 1 de cette probabilité pondérée.,Ruiar rendre compte de la nature
de I'expression, I'indicateur est signé : négatieampour une sous-expression, posi-
tivement pour une sur-expression. De cette manikmsque l'indicateur d’intérét
biologique est proche de 1 ou de -1, la tache pqogconcernée peut étre considérée
respectivement en sur-expression ou en sous-expressiffisante par rapport a la
gamme d’intensité dans laquelle elle se trouve.

Comme indiqué précédemment, cet indicateur n'aymasens statistique di-
rect et doit étre considéré comme une quantifiecatle ce qui fait I'intérét d’'une ta-
che protéique aux yeux du biologiste. Cet indicafgrmet surtout d’établir des clas-
sements conduisant les biologistes a s’intéresseri@rité aux taches protéiques les
plus susceptibles d’étre a la fois statistiquemsghificative et biologiquement ex-
ploitables. L’aspect quantitatif étant conservéisstie de I'analyse gel par gel, il est
possible de compiler 'ensemble des résultats d'oneméme plusieurs expériences
de DIGE. Cet aspect de I'exploitation de I'inté@blogique sera mis en avant dans
I'application présentée en troisieme partie dehksse.

V.3.4 Conclusion: le Workflow IDADIGE

Le workflow IDADIGE, représenté sur la Figure 84ripet de répondre aux
spécificités de notre projet. Ce schéma permeted@gsirer la succession des diffé-
rentes méthodes que nous venons de mettre en plamenprend un certain nombre
de traitements d’'images et de données qui ont ét€ldppés, implémentés et testés
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dans I'environnement Matlab. Cet environnement grune grande souplesse et une
grande réactivité. Le workflow fait également appedi’autres logiciels pour certai-
nes étapes critigues qui nécessitent une grandenenge. Ainsi, I'alignement des
images est réalisé grace au logiciel TT900 (Nomim@ynamics) tandis que la détec-
tion, la retouche et l'annotation des spots sordlisées sous ImageMaster 2D
(Amersham Biosciences). Enfin, le workflow fait égaent appel a I'expertise d’'un
biologiste pour ces mémes étapes critiques. L'quiDIGE a donc été développé en
utilisant du codage de novo sous Matlab, et fomstamt en association a des logi-
ciels existants.

Etapes Type de données traitées
Traitement d'image:
Mises en forme, Suppression de ProDIGE (Matiab) Images
bruit, étalement dynamique... |
Intervention ¢ ¢
du biologiste Alignement
g g TT900 Images (prétraitées)
|
‘ Fusion l
ProDIGE (Matlab) Images (prétraitées et
alignées)
Intervention \ l
du biologiste

Analyse d'image: L
Détection, pattern commun ImageMaster Images (prétraitées et
’ ; alignées) + Fusion

Quantifications, Appariements |

. Traitement des données:

Mise en forme, Normalisation ProDIGE (Matlab) Donneées brutes
(fichier xml)
¢ |
. Analyse des données: ¢
ProDIGE (Matlab 4 ica
Analyse différentielle, ( ) Données normalisées
significativité |
. Visualisation et mise a ;
disposition des résultats de ImageMaster & ProDIGE & Résultats (sur/sous -
l'analyse Excel expr.,

significativités ...)

Figure 84 : Représentation du workflow IdaDIGE défini pour notre étude, et comprenant ProDIGE créé
sous Matlab

Les logiciels nécessaires au workflow sont:
- Excel,
- ProDIGE (script principal et routines) créé a l'aide Matlab doté de la toolbox
d’analyse d’'image,
— TT900 de nonlinear Dynamics
- et ImageMaster 2D Platinium de GE Healthcare.

Fabien Bernard 141



ChapitreV :Elaboration d’un procédé d’exploitation optimad th technologie DIGE

Le logiciel d’alignement TT900 peut étre remplgmar un équivalent Par
contre l'usage d’'ImageMaster 2D est imposé étamndoque ProDIGE ne sait ex-
traire les données qu’a condition qu’elles soianf@mat particulier généré par Ima-
geMaster. De méme ProDIGE génére des résultatsgmbléire importés sous Ima-
geMaster 2D.
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VI. Application du workflow IDADIGE
pour la découverte de marqueurs
potentiels du cancer colorectal
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V1.1 Introduction

Le workflow IDADIGE a permis d’exploiter 5 expérieas DIGE différen-
tielles ayant pour but la découverte de marqueotsmiiels du cancer colorectal. Ces
expériences ne comprennent pas toutes le méme eod®mpatients étudiés. Ceci
s’explique par la disponibilité variable des éclidoris biologiques ainsi que par cer-
tains aléas expérimentaux qui ont conduit a écameeiains patients pour lesquels les
données ont été jugées inexploitables (gels de miasevqualité, quantité insuffisante
de protéines...). Ces expériences sont celles quétEnienées en
novembre 2004 (5 patients étudiés),
en février 2005 (6 patients eétudiés),
en juin 2005 (5 patients étudiés),
en janvier 2006 (3 patients étudiés),
ainsi qu’en mars 2006 (5 patients étudiés).

Par ailleurs d’autres types d’expériences DIGE ét#t menés et exploités
suivant le workflow IDADIGE. Il s’agit notamment elxpériences ayant pour but
d’évaluer la spécificité des marqueurs protéiquesemtiels du cancer colorectal.
Pour cela, I'étude différentielle était menée enine classe d’échantillons témoins et
une classe d’échantillons associés a des maladilesnimatoires du rectum et du co-
lon. Ces études ont permis d’écarter certainesepres pour lesquels le changement
d’expression n’était pas spécifique au cancer eultal.

Tout d’abord, afin d’illustrer le worflow IDADIGEnous présentons le cas
de I'exploitation des données de janvier 2006. €e4g été choisi pour la qualité trés
représentative des images de gels qui lui sontcéss®. L'utilisateur pourra se réfé-
rer & 'annexe B pour une description pratique drodlement des opérations.

Ensuite, nous reviendrons sur l'intérét du workflt®ADIGE en terme de
marqueurs potentiels mis en évidence en élargissaxtésultats obtenus a partir de
I’ensemble des expériences DIGE exploitées. Nossulerons de I'apport aux biolo-
gistes dans le contexte de la recherche de margyeatéiques.
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VI.2 Présentation du jeu de données

L’expérience DIGE, présentée ici, comprend troisigrds. Chacun d’eux a
fourni un échantillon sain (Muqueuse) et un écHemtipathologique (Tumeur). Le
schéma expérimental précédemment décrit et rappel&igure 85 a été appliqué.
Pour chacun des trois patients, une premiéere coatian DIGE est réalisée au sein
d’un méme gel. Cette co-migration DIGE concerne3dgopulations protéiques cor-
respondant aux 2 classes étudiées (tumeur et t¢rabimu standard commun (lignée
cellulaire de Caco2). Cette co-migration DIGE egtétée, pour chacun des trois pa-
tients avec, pour seul changement, l'inversion darqunage en fluorescence pour les
populations protéiques tumeur et muqueuse. Il s'dgila répétition dite en « dye-
swap ». La troisieme voie (le troisieme fluorophoest réservée a la lignée Caco?2.

Comme nous l'avons évoqué précédemment, la ligreenZ est essentielle
pour I'alignement les images issues de gels diffexeElle permet, par ailleurs, de
faciliter le rapprochement inter-expérimental enrfissant un ensemble de motifs de
taches protéiques biologiguement identiques etidam@nt identifiables d’'une expé-
rience a l'autre.

Le schéma de la Figure 86 représente les imagassexjdepuis les gels is-
sus de lI'expérience. Ce schéma permet de visualdsstructure des données et le
nombre d’images a exploiter : il y a 3 fois 2 ggls fournissent chacun 3 images, ce
qui fait, au total, 18 images a considérer.

Avant d’aller plus loin dans la description de Iésenen ceuvre du workflow,

il est utile d’évoquer la nomenclature choisie ptag différentes dénominations.

- Lesgels:

- Préfixe = Année (01 pour 2001)

- Suffixe = Incrémentation

- Les patients :

- Préfixe = Provenance

- Suffixe = Incrémentation

— Les classes et le marquage :

- Préfixe = Classe (M pour Muqueuse et T pour Tumeur)

- Suffixe = Marquage en fluorescence (3 pour Cy3 pbbr Cy5)
La lignée Caco2 étant systématiguement marquéelgpaméme cyanine, on se
contente de préciser Cy2.

- Les noms des fichiers des images de gel :
Leurs noms précisent le gel, le patient et la dassncernée, selon la nomenclature
précédemment mise en place. Par ailleurs, au aesdifférents traitements (filtra-
ges, mises a niveau des dynamiques, etc.) dexssffiont ajoutés automatiquement
par I'outil proDIGE.
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Marduage Dye Ajout de lalignée  Electrophorase Acquisition des
fl swap Caco2 (C2) 2D images ~N
Muqueu%griscen M3+T5 C2+M3+T5
<: T U—» g—» Gel 2D
—
Pour
M5+T3 C2+M5+T3
chacun de5< Tumeur U .
i U —> g—> Gel 2D
N Patients —
Caco2
U Cy2 | U
~ J

Figure 85: Schéma du procédé expérimental adoptérn® des expériences DIGE. Dans le cas de I'étude pré
sentée ici N=3.

Caco2 Muqueuse Tumeur

Gel: 06008 < &0 <
Patient CLSP138 °© " cdle " cile ~ op
° ° o ° o (o) ° e o
Gel: 06009 | o © o © s ©
0] OCyz © .Cy5 o OCyE
[¢] o [e) ° ° o
Gel: 06051 o < o
1 ° cyd [© cy3 |@ o5
Patient CLSP086
Gel: 06052 | o < o © o ©
° cd o ® o lo ° o
Gel: 06053 <L <L <°
i ° gyz ° CoyS ° c.ys
Patient GHBDO03
Gel: 06054 | o © o © o ©
o © O(;yz 0 © .Cy5 o © oCya

Figure 86: Schéma résumant I'ensemble des donnéesutes (les images) qui nous servent pour
Iillustration de I'application du processus ProDIGE. Chaque patient et chaque gel se voient attribueun
nom unique suivant une nomenclature notifiant notarment son origine (hopital ou a été réalisé le prélé

vement) mais que nous ne détaillerons pas ici.
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VI.3 Traitement des images

VI

Avant méme d’aligner les images il est nécessagréed mettre en forme et
de supprimer les biais éventuels (principalementrigt. Comme décrit dans la partie
2, nous conservons le fond, méme si I'outil ProDI@&fmet de le supprimer quand
on le souhaite). Ce prétraitement doit étre le malastructif possible, afin de préser-
ver l'information portée par I'image, tout en maxsant le rapport signal sur bruit. Il
vise surtout la mise en forme (actions basiqueslesiimages comme le pivotement
ou l'inversion des niveaux de gris) ainsi que l'dim&ation de I'aspect visuel (étale-
ment de I'histogramme des niveaux de gris afin digeer toute la gamme dynami-
gue). La suppression du bruit est I'action la pliestructive du signal et doit étre ré-
servée aux cas extrémes, heureusement tres rares.

.3.1 Les données d’entrée

Les données d’entrées sont les images brutes,sskiBacquisition des gels
par le systeme d’'imagerie a fluorescence. Ellesd sonformat « tif » et présentent
des dimensions différentes suivant la taille du gele choix de la définition pour
I’acquisition :

> 06008 CLSP138 Cy2.tif
> 06008 CLSP138 M83.tif
> 06008 CLSP138 T5.tif
> 06009 CLSP138 Cy2.tif
> 06009 CLSP138 M5.tif
> 06009 CLSP138 T3.tif
> 06051 CLSP086 Cy2.tif
> 06051 CLSP086 M3.tif
> 06051 CLSP086 T5.tif
> 06052 CLSP086 Cy2.tif
> 06052 CLSP086 M5.tif
> 06052 CLSP086 Ta3.tif
> 06053 GHBDO037 Cy?2.tif
> 06053 GHBDO037 M3.tif
> 06053 GHBDO037 T5.tif
> 06054 GHBDO037 Cy2.tif
> 06054 GHBDO037 M5.tif
> 06054 GHBDO037 T3.tif

Les images de I'expérience de janvier 2006, prigas exemple, présentent
des dimensions d’environ 900x900 pixels et une gardgnamique de 16 bits.

V1.3.2 Description du traitement

Dans la grande majorité des cas, il apparait gsén@ges acquises en fluo-
rescence sont trés peu bruitées. Les poussiemwdale coloration et cassures du gel
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sont peu courantes et il est souvent préférableedgasser du filtrage alterné séquen-
tiel proposé par proDIGE. En effet, les quelqudefacts présents sur les images ont
pour simple conséquence d’entrainer de faussesta#ie qu'il faut alors identifier
et éliminer. Ces corrections seront effectuéesdear retouches manuelles sur le pa-
tron de détection, plus tard dans le workflow. Teril’ensemble de lI'image pour
guelques artefacts facilement localisables est dmnoent un mauvais choix car le
filtrage alterné séquentiel, bien que peu destfuatiere tout de méme légerement
I'image, ce qui signifie une perte d’information.

Les images de janvier 2006 sont peu bruitées selé prétraitement qui leur
est appliqué consiste en un étalement de la dynsmifn effet, les images de ce jeu
de donnée n'occupent pas systématiquement tougarteme dynamique, c'est-a-dire
gue les valeurs extrémes de leurs niveaux de grisomt pas 0 et 65535 (dynamique
16 bits). Comme le montrent la

Figure 87 et la Figure 88, I'étirement de la dynqua améliore le contraste
de I'image. Ce traitement n’étant pas destructifjeut étre réalisé de maniere systé-
matique afin d’améliorer I'aspect visuel des imad@sque celles-ci n'ont pas été
acquises dans des conditions optimales.

L'efficacité de I'amélioration visuelle des imagpar cette technique est ce-
pendant limitée. Il suffit, en effet, de deux pixed aberrants » pour occuper toute la
gamme dynamique. La présence des marqueurs moiegylaisibles sur la gauche
des images de gel, ainsi que de quelques artefamiase donc souvent la dynamique.
Pour remédier a cette limitation, un autre étalenesh possible mais n’est pas propo-
sé lors I'étape de prétraitement, car il est desifull sera présenté par la suite lors
de I'étape de fusion des images.

VI1.3.3 Les données de sortie

Pour les données de sortie, nous avons choisi deeceer le format tif a
toutes les étapes. Un ou plusieurs suffixes, ascaléomatiquement au nom du fi-
chier, permettent de connalitre les traitements a§eneffectués :

- «-dm » pour I'étalement de I’histogramme sur tolatgamme dynamique,
— « -bs » pour la suppression du fond (pas appligci¢e
-« -nf » pour le filtrage du bruit (pas appliqué)ici
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—— Segment de visualisation du profil

Segrnent de visualisation du profil

Figure 87: Effet de I'étalement de la gamme dynamige. A gauche, I'image brute associée a I'’échantito
Tumeur du patient CLSP138 (image 06009 _CLSP138_T®)}et a droite la méme image aprées étalement
de la dynamique. Aprés le traitement I'image présete un meilleur contraste permettant de distinguer er-

taines taches protéiques de faible intensité.

Niveau de gris

[ —— 5009 CLSP138 Ta.1i]

| ..... DE002 CLSP138 T3, m.tif

T TTY T T T T

| | |
] 50 100 150
Abscisse sur le segment d'observation (en pixels)

Figure 88: Visualisation de I'effet de I'étalementde la dynamique sur un profil de niveau de gris de
I'image associée a I’échantillon Tumeur du patienCLSP138 (image 06009_CLSP138_T3.tif). La localisa-
tion du profil est visible sur la Figure 87. Le prdil en bleu correspond a I'image brute et celui empointil-
Iés rouges a I'image aprés I'étalement de la dynanpile. La ligne de fond du profil rouge ainsi que lessom-

met des taches protéiques se rapprochent des valsuextrémes de la dynamique 16 bits.
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V1.4 Alignement des images

VI

4.1 Les données d’entrée

Les images issues du prétraitement (

Figure 87) ont été mises en forme et leurs histognas ont été étalés sur
toute la gamme dynamique. Il est maintenant néaesdaligner ces images entre el-
les afin de pouvoir les interpréter. Les imagedignar sont donc les images au for-
mat TIF suivantes :

> 06008 CLSP138 Cy2-dm.tif
> 06008 CLSP138 M3-dm.tif
> 06008 CLSP138 T5-dm.tif
> 06009 CLSP138 Cy2-dm.tif
> 06009 CLSP138 M5-dm.tif
> 06009 CLSP138 T3-dm.tif
> 06051 CLSP086 Cy2-dm.tif
> 06051 CLSP086 M3-dm.tif
> 06051 CLSP086 T5-dm.tif
> 06052 CLSP086 Cy2-dm.tif
> 06052 CLSP086 M5-dm.tif
> 06052 CLSP086 T3-dm.tif
> 06053 GHBDO037 Cy2-dm.tif
> 06053 GHBD037 M3-dm.tif
> 06053 GHBDO037 T5-dm.tif
> 06054 GHBDO037 Cy2-dm.tif
> 06054 GHBDO037 M5-dm.tif
> 06054 GHBDO037 T3-dm.tif

VI1.4.2 Le traitement

Cette étape est réalisée entierement sous le &didi900 de Nonlinear Dy-
namics. Elle doit étre conduite presque impératiertrpar I'expert biologiste car elle
nécessite une compréhension des mécanismes biakgygui peuvent induire des dé-
formations du patron des taches protéiques qu’ifang pas corriger. Les décisions
liees a I'alignement, notamment dans certainesorégfortement déformées des ima-
ges, relevent donc de la compétence et de la regpdité du biologiste.

Cette étape exploite le potentiel lié a 'usagelaléechnologie DIGE ainsi
gue la présence d’'un standard commun a tous les(ighée Caco2) utilisant un des
fluorophores (Cy2) dans chaque gel. Sous TT90@aeail consiste en I'alignement
des images Cy2 entre elles et par rapport a ungente référence préalablement
choisie, le logiciel en déduit I'alignement de tesites images. Cette image de réfe-
rence est I'une des images en Cy2. On choisit lenka moins bruitée qui comprend
le plus grand nombre de spots. La Figure 89 présené capture d’écran du logiciel.
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VI1.4.3 Les données de sortie

A I'issue de cette étape, les images Cy2, Cy3 & &lignées correspondant
a l'analyse différentielle sont exportées au form#E. Les noms des fichiers TIF
possedent désormais le suffixe warped indiquantlgyeration d’alignement a bien
été opéree :

> 06008 CLSP138 Cy2-dm-warped.tif
> 06008 CLSP138 M3-dm-warped.tif
> 06008 CLSP138 T5-dm-warped.tif
> 06009 CLSP138 Cy2-dm-warped.tif
> 06009 CLSP138 M5-dm-warped.tif
> 06009 CLSP138 T3-dm-warped.tif
> 06051 CLSP086 Cy2-dm-warped.tif
> 06051 CLSP086 M3-dm-warped.tif
> 06051 CLSP086 T5-dm-warped.tif
> 06052 CLSP086 Cy2-dm-warped.tif
> 06052 CLSP086 M5-dm-warped.tif
> 06052 CLSP086 T3-dm-warped.tif
> 06053 GHBDO037 Cy2-dm-warped.tif
> 06053 GHBD037 M3-dm-warped.tif
> 06053 GHBDO037 T5-dm-warped.tif
> 06054 GHBDO037 Cy2-dm-warped.tif
> 06054 GHBDO037 M5-dm-warped.tif
> 06054 GHBDO037 T3-dm-warped.tif

Il faut noter par ailleurs que les images Cy2 netgmas nécessaires pour la
suite de l'analyse différentielle. Elles pourromfpendant se révéler utiles dans le ca-
dre d’'un rapprochement ultérieur avec des étudesée® sur d’autres jeux de don-
nées.
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Figure 89: Capture d'écran du logiciel TT900 de Notinear Dynamics. Les 4 fenétres de visualisation pr
posées par le logiciel, permettent a I'utilisateude placer les vecteurs (en rouge) de mise en corpas-
dance des taches protéiques des deux images a afigs. Un espace de travail, reprenant la structure IGE
de I'expérience, est présent sur la gauche de I'éan.
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VI.5 Fusion des images

Cette étape met a profit I'alignement des imagés @ produire une image
dont la cartographie des taches protéiques regrtauges les protéines des toutes les
populations de I'expérience.

VI.5.1 Les données d’entrée

Les données d’entrée sont les images prétraitéaligetees. Pour cette étape
du workflow, les images associées a la lignée Cawof? écartées. En effet, la fusion
a pour objectif de déterminer la cartographie @mdemble des protéines concernées
par I'analyse différentielle c'est-a-dire des pnoés issues des échantillons de tumeur
et muqueuse mais pas celles issues de la lignadaiet de Caco-2.

> 06008 CLSP138 M3-dm-warped.tif
> 06008 CLSP138 T5-dm-warped.tif
> 06009 CLSP138 M5-dm-warped.tif
> 06009 CLSP138 T3-dm-warped.tif
> 06051 CLSP086 M3-dm-warped.tif
> 06051 CLSP086 T5-dm-warped.tif
> 06052 CLSP086 M5-dm-warped.tif
> 06052 CLSP086 T3-dm-warped.tif
> 06053 GHBDO037 M3-dm-warped.tif
> 06053 GHBDO037 T5-dm-warped.tif
> 06054 GHBDO037 M5-dm-warped.tif
> 06054 GHBDO037 T3-dm-warped.tif

VI.5.2 Le traitement

Malgré les prétraitements, des différences sigatfies subsistent entre les
12 images en termes de dynamique de niveaux deegnse égalisation est néces-
saire afin que la fusion ne favorise pas I'inforroatde certaines images par rapport
a d’autres.

L'algorithme d’égalisation proposé dans I'outil p&E est décrit en détail
dans le paragraphe V.3.3.2.1. L'utilisateur prédseone d’intérét de I'image afin
d’écarter les effets de bords et les mes marquprogiques. L'utilisateur précise
également une approximation du nombre de tache®igues présentes sur I'image.
Le choix de ce nombre se fait de maniere pragmatigais n’a pas un grand impact
sur le résultat de I'égalisation s'’il est suffisaemh élevé pour pouvoir considérer les
variations biologiques comme minoritaires et sw@fisnent faible pour ne pas étre
amené a considérer les bruits éventuellement ptesemme des centroides de spots.
Ces conditions ne sont pas tres contraignantedais la grande majorité des cas ob-
servés dans le cadre du projet NODDICCAP, le cla@xN=500 convenait parfaite-
ment. C’est le cas pour les données de juin 2008garithme quantifie alors les ni-
veaux d’intensité (niveaux de gris) des centroides 500 taches protéiques les plus
intenses de chaque image. L’égalisation des nivelzugris de consiste alors a appli-
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guer pour chague image une transformation linésyécifique de maniére a rappro-
cher les distributions des 12 populations les wessautres.

Maintenant que les images sont mises a niveauwestilpossible d’appliquer
I’algorithme de fusion décrit dans le paragraph8.¥.2.2.

VI1.5.3 Les données de sortie

La fusion des images de notre jeu de données pdrabeention de I'image
présentée sur la Figure 90. Cette image est repi@bee de la population protéique
observée sur 'ensemble des échantillons de I'eérpée.

' . |
fusion pamvier 2006 eqsD.3 i

"

—
L -
(=i ]

Figure 90: Image obtenue grace a I'algorithme de fion appliqué aux images associées au échantilloa d
tumeur et de muqueuse de I'expérience DIGE de janer 2006.

De plus, comme l'algorithme utilisé est basé sue mmoyenne pondérée, les
taches protéiques, présentes sur cette image, m@miedes contours et des reliefs
harmonieux, sans épaulement ou discontinuité aigi. Cette qualité de I'image de
fusion permettra, par la suite, une détection aatogque efficace. Les données de
sorties de I'’étape de fusion sont constituées dpar¢ des images égalisées :

> 06008 CLSP138 M3-dm-warped-egsO0.tif
> 06008 CLSP138 T5-dm-warped-egs0.tif
> 06009 CLSP138 M5-dm-warped-egsO0.tif
> 06009 CLSP138 T3-dm-warped-egs0.tif
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> 06051 CLSP086 M3-dm-warped-egs0.tif
> 06051 CLSP086 T5-dm-warped-egsO0.tif

> 06052 CLSP086 M5-dm-warped-egs0.tif
> 06052 CLSP086 T3-dm-warped-egsO0.tif

> 06053 GHBD037 M3-dm-warped-egs0.tif
> 06053 GHBDO037 T5-dm-warped-egs0.tif
> 06054 GHBD037 M5-dm-warped-egs0.tif
> 06054 GHBDO037 T3-dm-warped-egs0.tif

et de I'image de fusion:

> Fusion Janvier 2006.tif
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VI.6 Analyse des images

VI

VI.

L’analyse d’image a pour but de quantifier I'intédsde chacune des taches
protéiques présentes sur les images de I'expérienogensité mesurée est le vo-
lume de la tache, c'est-a-dire la somme des nivelaugris des pixels présents sur la
surface de la tache. C’est a partir de ces dondéeslumes que sera faite I'analyse
différentielle. Cette étape correspond donc adduction des images en informations
guantitatives représentatives des différentes s protéiques. Il s’agit d’une in-
terprétation des images dans le sens ou des ceamaiss a priori (parametres de
forme et nombre de spots) sont utilisées pour foanger un type de données en un
autre.

.6.1 Les données d’entrée

L'analyse d’'image nécessite 'ensemble des imaggdigees issues du pré-
traitement ainsi que I'image de fusion obtenueisslie de I'étape précédente :

> 06008 CLSP138 Cy2_dm.tif
> 06008 CLSP138 M3_dm.tif
> 06008 CLSP138 T5_dm.tif
> 06009 CLSP138 Cy2_dm.tif
> 06009 CLSP138 M5_dm.tif
> 06009 CLSP138 T3_dm.tif
> 06051 CLSP086 Cy2_dm.tif
> 06051 CLSP086 M3_dm.tif
> 06051 CLSP086 T5_dm.tif
> 06052 CLSP086 Cy2_dm.tif
> 06052 CLSP086 M5_dm.tif
> 06052 CLSP086 T3_dm.tif
> 06053 GHBDO037 Cy2_dm.tif
> 06053 GHBD037 M3_dm.tif
> 06053 GHBDO037 T5_dm.tif
> 06054 GHBDO037 Cy2_dm:.tif
> 06054 GHBDO037 M5_dm.tif
> 06054 GHBDO037 T3_dm.tif

| > Fusion Janvier 2006.tif

6.2 Le traitement

Ce traitement est entierement mené sous le logicielgeMaster 2D. |l
consiste en l'application de la méthode du patrommun inter-gels présentée dans
le paragraphe V.3.3.3 partie 2. Par cette méthlm$eyolumes des taches protéiques
définies par le patron commun sont quantifiés simaccane des images de
I’'expérience. Le traitement se déroule donc en d&aypes : la détermination du pa-
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tron commun inter-gels et la quantification, a pade ce patron, du volume de
I’ensemble des taches protéiques.

VI1.6.2.1 Détermination du patron commun

Le patron présenté en Figure 91 comprend les costdun maximum de taches
protéiques. Il a été obtenu en appliquant I'aldomié de détection du logiciel Image
Master 2D a I'image de fusion.

L A e
e ey )

Figure 91 : Patron de détection obtenu grace a l'ilisation de I'algorithme d’ImageMaster sur I'image de
fusion.
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Figure 92 : Détail du patron commun détecté et anrné sur I'image de fusion.

Le patron est contrélé et corrigé, si nécessaieg, l@ biologiste. Par ailleurs,
comme le montrent la Figure 92 des annotations sgmbrtées sur ce patron commun.
Les annotations sont les informations déja connekss que les noms des protéines, leur
identifiant, ou bien encore, d’autres caractéristig| attribuées par le biologiste.

V1.6.2.2 Report du patron commun sur I’'ensemble des images

Le patron commun est reporté sur I'ensemble degémgrétraitées grace aux
fonctionnalités du logiciel ImageMaster. La qualité calage du patron sur chacune des
images dépend principalement de la qualité degra@ment précédemment effectué dans
I'analyse. L’'observation de la Figure 93 permetcodastater que, dans notre cas d’étude,
le patron est parfaitement calé sur les tachesémoes, pour chacune des 12 images
concernées par I'analyse différentielle. Quand ‘@stnpas le cas il est possible de reve-
nir sur I'alignement des images avec le logicieO00. Sur la base de ce patron commun,
ImageMaster 2D détermine les quantifications volymis des taches protéiques sur
I’ensemble des images de I'expérience. Ces quaatifins sont visualisables au sein du
logiciel sous forme de tableaux et sont exportalsiess forme de fichiers de données
structurées de type XML.
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Figure 93: Illustration du report du patron. Détail de chacune des 12 images concernées par 'analyse
férentielle. Quelle que soit I'image considérée, lgatron est parfaitement calé sur les taches protques.

VI1.6.3 Les données de sortie
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Le fichier exporté a I'issue de I'analyse des inmgentient de hombreuses
données et des informations, parmi lesquelles :
- les identifiants des taches protéiques (attribig&siipage Master),
- les guantifications volumiques de chaque tacheépat,
- les coordonnées des centroides de chaque tachEquet
- les contours des taches,
- et les annotations attribuées par le biologiste.
Ces données sont structurées au format XML dorfi¢mre 94 donne un
apergu.

<?xml wversion="1.0" encoding="iso-8859-1"72>
<Gelss

<Fileinfox

<Gels_Datax

<WVersionrl</Version:

<F=l Id="7895%9aa6-5175-452d-95d1-77e01b8e?8de" Cols="917" Ref.="0"
Fows="964" Class="" Z3pots="2199" IsDige="0" Caption="a" Gellame=
"U:\ImageMasteriMatches\47920af2-3a81-4116-8£10-b8bh3h731b0d\Master Matc
h5et Janvier 2006 .mel" MaxGray="65535.0" MinGray="0" Matchier=""
HaxWalue="65535.0" MNinValue="0" PixWidth="5000" Staining="" IsVirtual=
"1" PixHeight="5000" Gray Slope="1.00000" Annotations="45" Gray Offset=
"0" Is3ynthetic="0" X Awis Unitc="pI" ¥ Axis Unit="MW" Selected Spots=
"0" Zelected Annotations="0">

<Gel Properties/>

<Ipotsx

</ Gelx

<F2l Id="0dbf6B68-102b-4627-96f8-dc648846659h" Cols="917" Ref.="2"
Fows="964" Class="" Z3pots="2199" IsDige="0" Caption="h" Gellame=

"P:\Labo\WManipiCCR\Tissus CCR\Traitement analyses DIGE\Analvse Juin
2006 Images warpeéees\Janr 20064Gels ImageMaster\ 06008 CLSP138 M3-T5
Cy5{29=) warped.mel" MNaxGray="65535.0" MNinGray="0" HNatchl3ec="" MNaxWValue
='65535.0" MinValue="0" PixWidth="A8000" 3taining="" IsVirtual="0"
PixHeight="5000" Gray Slope="1.00000" Ainnotations="45" Gray offsec="0"
IsFynthetic="0" X Axis Unit="pI" ¥ Axis Unit="MW" Zelected Spots="0"
Gelected Annotations="0">

<Gel Properties/>

<Z3pots>

<Spot H="381" ¥="708" Id="2600" Vol="1923118" Ares="4550.00" Flag=
"0" X Align="0" ¥ Align="0" Saliency="0" ChainCode="376 704 5 4 5 4 5
666 0000000O0D0O0CO0DO0CO0T76707001000001%222732
3444444444444 4343444" Intensicy="1181.00"
Dige_ Slope="0" Real Val ¥="-1.00000" Feal Wal V="-1.00000" percentWol=
"0.0427296" Dige Vol Batio="0" percentIntensity="0.0563817"
Dige Vol Ratio Std="0"/>

ot =1 eA0n =N eI TASUSERIN 71 Inadaan HE =1 A108 OOV T oms

Figure 94: Apercu du fichier XML exporté depuis ImageMaster 2D et contenant I'ensemble des données
nécessaires a I'analyse différentielle.
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VI.7 Prétraitement des données
volumiques : mise en forme et
normalisation

Avant de pouvoir réaliser I'analyse différentielles données brutes des dif-
férentes images (volumes) doivent subir un prétraént afin de les mettre en forme
et de s’affranchir des biais systématiques quiakéectent. Cette étape du workflow
est réalisée a partir des fonctions de ProDIGE ém@ntées sous Matlab.

VI.7.1 Les données d’entrée

Les informations contenues dans le fichier XML estpod’ImageMaster a
I'issue de I'analyse d’'images sont immédiatemerttagtes sous Matlab afin de for-
mer des tableaux de données au format Excel. Ugeaax au format Excel ont le
double avantage d’étre facilement manipulables ddadab et d’étre exploitables di-
rectement par l'utilisateur. L'analyse différenteelconcerne le tableau des données
volumiques brutes correspondant au fichier Excehgypal issu de I'extraction et
dont le nom est spécifié par l'utilisateur (ici «@yse différentielle janvier
2006.xls »). Le Tableau 7 présente un apercu dteoanet de la forme de ce fichier
principal :

aSyoTe N Ja1SeN

W T Z£0dgHD

W Z /£0dgHD

IN"T 980dS1D

IN"Z 980dS1D

N T 8ETdST1D

N"Z 8ETdST1D

1 T /£0agHD

1 ¢ /£0agHD

1 T 980dS1D

1 Z 980dS1D

1 T 86TdST1D

1 Z 8€TdST1D

2601 655553( 1923118| 672545| 2663275| 1293615 2645550| 1023348| 6742175| 1876310{ 2610150| 3751875| 4491725
2602 580165 788428| 1052805| 1174393 1225100| 1868323 761280| 3987375| 2154985( 3178900| 2168518| 2005833
2603 311298 645205 341420| 500858| 1583920| 1036872] 593505| 983998| 2109553| 2443275| 1095055| 841738
2604 192028 549758| 350395| 1372865| 711178| 887155] 420050| 916448| 1710782| 1587680| 1956705 882480
2605 277670 293785 616998] 920805| 216776] 411850| 312835| 885998 582960( 1284945 1512125| 2029060
2606 447138 462155 848553| 1331220| 728458| 614703| 738828| 842760 775070( 1528478 734658 939095

4793| 98789.3| 38829.3| 44904.3| 120487 141283| 131954| 807190| 176279| 110312] 100943| 519185 128486
4794] 120080 163849 97816 195396 171816| 145922| 2600625| 450547| 224010| 166131 423532 116461
4795| 62202| 43459.5| 63501 127231| 141572| 67759.5| 743772| 132275| 65589.8| 25562| 271020 55018.8
4796 85051.5| 105511 85940 205218 342888| 91624| 1102100| 124015] 91711] 100852| 800532 118318
4797] 98141.3| 163881| 57870.8[ 152908 206391| 584263| 938495| 297085| 119161] 279560 450605 172875
4798| 96953.8| 207944| 113798 131270 153074| 67635.8] 114811) 157546] 920415] 703095| 190054 179565
4799] 290480 311393 326050 854080 481868| 228419| 4287250| 861953| 412605| 341873| 2703575| 1576140

Tableau 7: Apercu du tableau des données volumiqudsutes

En plus de ce tableau des données volumiques brutefchier Excel sup-
plémentaire est créé, il porte le nom spécifié patilisateur augmenté du suffixe
« _rawdata ». Il contient les données brutes déjitenues dans le fichier principal
ainsi que des données telles que les contours s gui ne sont pas directement
utiles a I'utilisateur, mais qui seront exploitéar poutil proDIGE.
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VI1.7.2 Application de la normalisation des quantificationsvolumiques

L’outil proDIGE propose tout d’abord de préciserstaucture DIGE des co-
lonnes des différents tableaux de données. Ce#figeéest indispensable car, par la
suite, les méthodes de normalisation et de fowide données exploitent cette infor-
mation.

Une fois les données mises en forme, proDIGE pediwiserver les effets
des deux principales méthodes de normalisation eptéss dans le paragraphe
V.3.3.4, sur le nuage des points des graphes M#o(klumique des taches protéi-
gues en fonction de leur intensité moyenne), pdwacan des 6 gels de I'expérience.
Ces observations sont regroupées sur la Figuret9a &igure 96. Comme nous
I’évoquions dans le paragraphe V.3.3.4, 'usageadeegression LOESS pour la cor-
rection des données est assez risqué notammentig®opoints situés dans les inten-
sités extrémes, qui, du fait de leur rareté infhest trop la régression. Par ailleurs,
on constate que, mis a part pour ces valeurs eggétintensité, les deux régressions
sont tres proches. Il apparait donc judicieux dlaper la correction LTS. Le résul-
tat de la correction permet de constater le rédmaide des nuages de points confor-
mément aux hypothéses d’auto-cohérence des don@éegffet est particulierement
visible pour le gel n°2 (06009) de la Figure 95.
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Figure 95: Nuages de points des ratios en fonctiade I'intensité, pour chacun des 6 premiers gels de
I’expérience de juin 2006. Sur les graphiques de gahes, il s'agit des données brutes a partir desqllies
ont été réalisées les régressions LOESS et LTS (bies en vert et en rouge). Les graphiques de gaueh
sont le résultat de I'application de la correctionpar régression LTS.
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Figure 96 : Nuages de points des ratios en fonctiate I'intensité, pour chacun des 6 autres gels de
I’expérience de juin 2006. Sur les graphiques de gahes, il s'agit des données brutes a partir desqllies
ont été réalisées les régressions LOESS et LTS (biges en vert et en rouge). Les graphiques de gauveh
sont le résultat de I'application de la correctionpar régression LTS.
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VI.7.3 Les données de sortie

Les données volumiques obtenues apres la normalishT S sont sauvegardées sous
la forme d’'un tableau contenu dans un nouvel ondiefichier Excel principal des
données brutes et dont le Tableau 8 est un ap&egtie fois ce sont les valeurs du
logarithme base 2 des volumes normalisés qui suntegardées.

9SYdIR N I91SeN

W Z Z£0AgHD

N T 8€TdSTO

IN"Z 8£TdSTO

N"T 980dS10

IN"Z 980dST10

W T Z£0dgHD

1 T /£0a9HD

1 Z /£0a9HD

1 T 8ETdSTO

1 ¢ 8€TdST1O

1 T 980dS10

1 2 980dST10

2601| 0.17961| 1.30714|-0.03461| 0.98719| 0.13794( 1.21753| 0.13139| 2.26075[ 0.3599| 0.4639| 0.8775| 1.55317
2602| 0.00336| 0.02074| 0.61192| -0.1941f 0.05943| 0.71571| -0.29541| 1.50298| 0.55968| 0.7483| 0.0866( 0.3901
2603 -0.89481| -0.26848| -1.01269| -1.42354| 0.43003| -0.1338| -0.65458| -0.51574( 0.52893| 0.36858| -0.89911| -0.86266
2604 -1.59179| -0.49944| -0.97526| 0.03118( -0.72519( -0.35878| -1.15328] -0.61834| 0.22665| -0.25331| -0.06168| -0.79447
2605 -1.05973| -1.40348| -0.15898| -0.54504( -2.43919| -1.46585| -1.57844| -0.66709( -1.32653| -0.55853| -0.43353| 0.40671
2606] -0.37238| -0.74986| 0.30076| -0.01326( -0.69055( -0.88808| -0.3386| -0.73927{ -0.9156| -0.30814| -1.47497| -0.70476

4793| -2.55068] -4.32302| -3.93932| -3.47906] -3.05681| -3.10793| -0.21093| -2.99653| -3.72834( -4.22862| -1.97579| -3.57442
4794| -2.26911]| -2.24587| -2.8161| -2.78154] -2.77453| -2.96277| 1.47695| -1.64271] -2.70637( -3.50984| -2.26957| -3.71619
4795]| -3.21807| -4.1605| -3.43939| -3.40049] -3.05386| -4.06947| -0.32898| -3.41085] -4.47839( -6.21009| -2.91364| -4.79804
4796| -2.76669| -2.88085| -3.00284| -2.71078] -1.77766| -3.63417| 0.23834| -3.50388] -3.99476( -4.22992| -1.35108] -3.69336
4797| -2.56017| -2.24559| -3.57333| -3.13528] -2.51002| -0.96135| 0.00651| -2.24352| -3.61702 -2.759|-2.18017| -3.1463
4798| -2.57773| -1.90204( -2.59777| -3.3554| -2.94117| -4.07211| -3.02458| -3.15862| -0.66765| -1.42844| -3.42563| -3.09153
4799| -0.99466| -1.3195| -1.07915| -0.65357]| -1.28676| -2.31628| 2.19814| -0.70678| -1.82517| -2.4687| 0.40476| 0.04229

Tableau 8 : Apercu du tableau des données apres mualisation. Il s’agit des valeurs logarithmiques bae
2 des quantifications normalisées.
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V1.8 Fouille des donnees par analyse
différentielle des donnees volumiques
normalisées

La normalisation a permis de s’affranchir des bsjstématiques et de rendre ainsi
les différentes populations comparables, il s’agiintenant de considérer les classes
de données (témoin et pathologique) et de réaliseralyse différentielle. Cette
fouille des données doit permettre la découverte pl®téines dont les expressions
sont significativement différentes d’'une classe’autre. L’'outil ProDIGE permet
d’appliquer les deux approches décrites lors dmike en place du workflow, dans le
paragraphe V.3.3.5. Les intéréts spécifiques a whaae ces deux méthodes seront
décrits au moment de s’interroger sur la pertineteg résultats, dans le paragraphe
VI.9.

VI1.8.1 Données d’entrée

L'analyse différentielle des données concerne lesnées volumiques normalisées.
L’outil ProDIGE fait également appelle aux inforritats de contours des taches pro-
téiques ainsi qu’aux images dont le contraste aégtdisé lors de I'étape de fusion,
afin d’afficher les taches protéiques identifi€esnene marqueurs potentiels.

V1.8.2 1°"® méthode : fouille des données & partir d’une courd
enveloppe et de l'intérét biologique

Cette premiére méthode cherche a évaluer la véit@aleixpérimentale du logarithme
base 2 du ratio des quantifications volumiquestdekes protéiques considérées dans
notre cas d’étude. Elle permet également de preadreonsidération la volonté du
biologiste d’accepter un risque plus ou moins grdads la désignation des différen-
ces d’expression selon qu'il s’agit de protéinegspbu moins fortement exprimées.
Ceci est rendu possible grace a la définition gabiblogiste d’'un profil de risque
fonction de l'intensité (logarithme base 2 des woéis normalisés). Le profil est dé-
terminé a partir de 2 valeurs de risque associégs 2 valeurs d’intensité minimale
et maximale du jeu de donnée considéré. Dans roased’ étude, les deux valeurs
choisies sonpmin=0.02pour les basses intensités,paax=0.08pour les hautes in-
tensités. Le profil de risque associé est donnEiguare 97.

166 Fabien Bernard



Fouille desdonnées par analyse différentielle des donnéesnviglues normalisées

Profil de risque (pmin=0.02, pmax=0.08)
0.1 -

o 005} .

D i
-5 0 5

mean

Figure 97: Profil de risque défini par le biologist pour I'étude du jeu de données de janvier 2006.

L’ensemble des données de répétitions disponibdes@mpilé sur un méme graphe
« M vs A » (ratio en fonction de l'intensité) etrpeet I'estimation d’une courbe en-
veloppe associée au profil de risque. Cette cougbedéfinit la limite de significati-
vité du ratio en fonction de l'intensité, n’a doae sens qu’au regard du profil de ris-
gue. Le graphe « M vs A » des données de répétdida courbe enveloppe estimée
sont présentés en Figure 98.

Estimation de la vanabilité 4 partir de toutes les données de | expenence (hx=0.5, hy=0.1, pmin=0.01, prnax=0.09)

T T . T T T T T

ratio

mean

Figure 98: Graphe M vs A associé aux données de m&ition de I'expérience de Janvier 2006 et courbene
veloppe (en rouge) définissant la limite de signiativité associée au profil de risque défini par Idiolo-
giste.

La courbe enveloppe estimée est ensuite utiliséer phacun des 6 gels, afin de dé-
terminer les taches protéiques dont I'expressidrsigmificative au sens défini par le
profil de risque. Comme le montre la Figure 99miéthode permet de mettre en évi-
dence de 13 a 88 taches protéiques d’intérét delgel considéreé (voir Tableau 9).
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Sous-expressions

sur-expressions

CLSP138 gell 33 13
CLSP138 gel2 24 21
CLSP086 gell 57 46
CLSP086 gel2 88 26
GHBDO037 gell 30 30
GHBDO037 gel2 35 13

Tableau 9 : Nombre de taches protéiques sortant da courbe enveloppe en sous-expression et en sur-

expression, pour chacun des 6 gels de janvier 2006.

168

Fabien Bernard



Fouille desdonnées par analyse différentielle des donnéesnviglues normalisées

CLSP138 gel 1: Courbe erveloppe (pmin=0002, pmax=0.08, hx=1, hy=1) CLEP13 gel 2 Cowrbe erveloppe (ponin=0.02, pmax=0008, ha=1, hy=1)
5 ]

ratio CLSP138 gel 1
ratio CLSP133 gel 2

5 5
& 4 2 0 2 4 ] & 4 -2 0 2 4 B
rean CLSP133 gel 1 rean CLSP133 gel 2
CLSPOSE gel 1: Courbe ervéloppe (proins0 02, prmaxs( .08, hew1, hy=1) CLEPOES gl 22 Courbe erveloppe (prmin=0 02, prmax=0 08, ha=1, hy=1)
5 T v v g T T

- ™~
[ |3
?_.i' g
(& ] i
(=3 o
3 S
5 - 5
B 4 2 0 2 4 [ & '] -2 1] 2 '] [
mean CLSPOES gel 1 mean CLSPOES gel 2
GHBODOIT gel 1: Courbe erveloppe (pmin=002, pmax=0.08, hx=1, hy=1) GHEDDAT gel 2 Cowrbe erveloppe (poin=0 .02, prmax=0008, ha=1, hy=1)
5 - 5

ratsg GHEDOIT gel 1
ratio GHBOO3T gel 2

"5 4 2 0 2 4 [ ] ¥ 2 ] 2 4 B
mean GHEDOET gel 1 mean GHEOOST gel 2
Figure 99 : Application de la courbe enveloppe aurgphe « M vs A » de chacun des gels de janvier 2006

Les points en rouge et les points verts corresponderespectivement aux taches protéiques a considére
comme des sur-expressions et comme des sous-expi@ss significatives pour le biologique.

Afin de pouvoir résumer I'information issue de l@zation de la courbe enveloppe,
on sépare les taches protéiques en 3 classescBlayrune valeur est attribuée a cha-
cune des taches protéiques de chaque gel selarsiagn par rapport a la courbe en-
veloppe sur le graphe « M vs A » associé.

Lorsque la tache protéique se situe en dessoua deurbe enveloppe, il s’agit d’une
sous-expression de la protéine dans I'échantillongur par rapport a I’échantillon
muqueuse et la valeur attribuée est -1.

Lorsque la tache protéique se situe a lintérieer Itenveloppe, la différence
d’expression entre I'échantillon tumeur et I'échilobh muqueuse est considérée
comme non significative et la valeur attribuée @st

Fabien Bernard 169



ChapitreVI :Application du workflow IDADIGE pour la découveride marqueurs potentiels du cancer colorectal

Enfin, lorsque la tache se situe au-dessus deuabeoenveloppe, il s’agit d’'une sur-
expression de la protéine dans I'’échantillon tumpear rapport a I'échantillon mu-
gqueuse et la valeur attribuée est +1.

Un score est obtenu, en sommant, pour chaque fachéique, les valeurs ainsi pri-
ses sur chacun des gels. Ce score permet d’issdetathes protéiques dont la diffé-
rence d’expression est la plus reproductible. L&ngnce de janvier 2006 comportant
6 gels, un score supérieur ou égal a 3, en valesolae, signifie que la tache protéi-
gue concernée est jugée significative sur au mkainaoitié des gels. Le Tableau 10
présente les identifiants des taches protéiquesldmstore est au moins égal & 3. Ces
taches protéiques peuvent alors étre considéréasneodes marqueurs potentiels de
la pathologie. Cependant, le croisement des inftiona réduit considérablement le
nombre de marqueurs potentiels a considérer. Datre as de figure, le biologiste
ne peut pas se contenter des 12 taches protéiguesus-expressions et des 7 en sur-
expressions déclarées significatives. La solutiambaisser le seuil a 2 n’est pas satis-
faisante car les taches protéiques retenues sorg &lop nombreuses et il n'existe
aucune hiérarchie entre elles permettant de sedimux plus prometteuses.

Sous-expressions

= |glelelr]|e|e = |p|ele|e|ele
g 121228 |2(28y g 121%]12]|8|2(28]y
= 515 8 8 8 8 8 = rlrlo| 9 8 8 g
R|R|[= =h Wl Wl Q|®| =
S lealalalalalal® S lalalelelalal|®
ocloe|la|l@|lal|l@ [ORS BNORE BCRE BORN BGRN o)
RP|IN|[FRP|N]IFR]|N RIN|IFRP[INIF]NS
3804| -1| -1{ O] -1 -1f -1| -5 2992 1 1| O] 1 1| 1| 5
2651 -1| -1] -1| -1f O O| -4 3789 1 1| 1] 1 1 O 5
3197| -1| -1 -1] -1} Of O] -4 3830f 1 1 O] O] 1f 1| 4
3505( -1 -1| -1| -1} O] O -4 2622 O 1] 1] 1f Oof O 3
3618 -1| -1 -1 O] -1f O] -4 2633 Of O 1} 1f Oof 1| 3
4005| -1 Of of -1 -1 -1 -4 2995\ O 1 O] Of 1| 1| 3
3148 0| Of -1 O] -1f -1| -3 3012 Of 1 1} 1f Of Of 3
3180( Of -1| -1| -1} O] Of -3
3359 -1f O -1| -1} O] O -3
3401 -1 O -1| -1} O] Of -3
3674 -1 O] O O] -1] -1| -3
3806 -1 -1 O| O] O] -1| -3

Tableau 10: Récapitulatif des taches protéiques daones différences d’expression biologique (-1 poues
sous-expressions, +1 pour les sur-expressions) sdes plus reproductives. Le score est la somme des-

leurs de la nature de I'expression différentielle.

Comme nous l'avons vu au paragraphe V.3.3.5.2b)nike en place du parametre
d’intérét biologique permet d’affiner la rechercdes marqueurs potentiels. Il ne
s'agit plus de considérer un seuil d’'intérét malist@ une information quantitative
reflétant I'intérét a apporter a chacune des taghegiques.

Le croisement des informations entre chacun des dell’expérience peut alors étre
réalisé de maniere plus fine a partir du score mbten sommant, pour chaque tache
protéique, les 6 valeurs d’intérét biologique ééms sur les 6 gels de I'expérience.
L'intérét biologique prend des valeurs dans l'inedte [-1,1]. Les taches protéiques
dont la valeur de I'intérét biologique est proche-il sont en sous-expression tandis
gue celles dont la valeur est proche+desont en sur-expression Cette nouvelle ap-
proche permet d’établir une hiérarchie des tachesémues qui tient compte, a la
fois de I'intérét biologique (c’est-a-dire de lalear du ratio et de I'intensité), et de la
reproductibilité sur les différents gels de I'exipércce. Le Tableau 11, présente les
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identifiants des taches protéiques dont la valésohie du score dépasse 4. Le choix
de la valeur 4 est arbitraire. En effet, comme nibasons remarqué lors de sa défi-
nition, la valeur d’intérét biologique n’est pageatitement interprétable en terme de
statistique. L’'intérét du paramétre d’intérét bigigue réside dans la constitution

d’'un classement des taches protéiques selon |&énhtgue le biologiste doit leur por-
ter.

Sous-expressions

(@) (@) (@) (@) @ @ (@) (@) (@) (@) @ @
— - - I - T I — - - I - T T
Q wn wn wn [9)) [v3) [93) Q wn wn wn [9)) w 03]
@ 0 0 T T w 1) T T T T %
=] = = o o 8 8 Q =1 = = o Q 8 8 Q
=1 W W ® @ @ ® Q = W W o ® ® xR o
5 & & o o)) < N T 3 © | ©|Oo|Oo NN o
=188 (|8(%|8|¢ = (8 (8|8 |8 |28

= N = N fumy N = N = N funy N
3505| -0.9] -0.9| -1.0| -1.0] -0.9] -0.8] -5.5 2992| 1.0( 1.0f 0.9| 0.9] 0.9] 1.0| 5.7
2651| -1.0f -1.0| -1.0| -1.0| -0.6| -0.8| -5.4 3789| 1.0 1.0 1.0f 0.9] 0.9] 0.8] 5.6
3197| -0.9] -0.9| -1.0| -1.0] -0.8] -0.8] -5.4 2633| 0.9 0.9 1.0| 1.0] 0.8] 1.0 5.6
3618| -0.9] -0.9] -0.9| -0.8| -0.9| -0.8] -5.3 2622| 0.8 1.0 1.0f 0.9] 0.7] 0.8] 5.2
3180( -0.8| -0.9| -0.9| -0.9] -0.8] -0.8] -5.2 2621| 0.8 0.7 0.9] 0.8] 0.9] 0.9] 5.0
4005| -0.9] -0.8( -0.7| -0.9] -0.9] -1.0| -5.2 2995| 0.8 1.0 0.6 0.6] 0.9] 0.9] 4.8
3807| -0.9] -0.9| -0.4| -0.6] -0.7] -0.9| 4.4 3822| 0.6 0.8 0.9] 0.9] 0.8] 0.7| 4.8
4676| -0.7] -0.4| -0.8| -0.6] -1.0| -1.0| 4.4 3811| 0.7 0.6 0.9| 1.0] 0.8] 0.7| 4.6
3401| -1.0| -0.4| -1.0| -1.0] -0.8] -0.2| 4.4 2993| 0.8 0.8| 0.6 0.7] 0.8] 0.8 4.6
3095( -0.6] -0.7| -0.9| -0.6| -0.8| -0.8] -4.4 2619| 0.9( 0.8 0.9] 0.9] 0.2] 0.8] 4.5
3804| -0.9] -1.0| 0.3]| -0.9] -0.9] -0.9| 4.4 3707| 0.7 0.8| 0.6] 0.9] 0.7] 0.8] 4.5
3619| -0.7] -0.8| -0.6| -0.9] -0.7] -0.7| 4.4 3834| 0.9 1.0( 0.5| 0.6] 0.7] 0.6 4.3
3417| -0.8] -0.9] -0.7| -0.8| -0.6| -0.5] -4.4 3045| 0.6 0.6 0.6 0.8] 0.8] 0.9] 4.2
3148| 0.0] -0.9| -0.9| -0.7] -0.9] -0.9] 4.3 3050| 0.7 0.5( 0.8] 0.4] 0.8] 0.8] 4.2
2751| -0.8| -0.5| -0.9] -0.9] -0.6| -0.4| 4.1 3267| 0.5 0.7 0.9] 1.0] 0.4] 0.6 4.1
2614| -0.5] -0.7] -0.7| -0.9| -0.5( -0.8| -4.1 3814| 0.8 0.1 1.0] 0.9] 0.9] 0.4| 4.1
3503| -0.6] -0.6] -0.9| -0.9| -0.7| -0.3] 4.1 3462| 0.3 0.1 0.8] 0.8] 1.0] 1.0 4.0

Tableau 11: Récapitulatif, des taches protéiques ad les différences d’expression hiologiques sontdelus
reproductives. Le score attribué a chaque tache ptéique est la somme des valeurs de I'intérét biologue
estimées sur les 6 gels de I'expérience.

L'observation du Tableau 10 et du Tableau 11 perdiepprécier I'apport d'une

compilation inter-gels des valeurs d’intérét biabpge par rapport a la compilation
des informations par classe (-1, 0 ou 1) issueaplication directe de la courbe en-
veloppe. Le score calculé a partir des valeurs'idetét biologique permet un clas-
sement beaucoup plus fin et la prise en compteadbes protéiques ne sortant pas
forcément de la courbe enveloppe pour plus de 3 gehis dont les valeurs de
I'intérét biologique sont tout de méme élevéeseat pariables.

Afin de cerner les différences et les convergerargse les 2 méthodes de compila-
tion, il est intéressant de situer les taches jjags retenues du Tableau 10 dans le
classement établi grace aux scores d’intérét biglesy Pour cela, les taches protéi-
gues retenues du Tableau 10 sont situées parmDlgsemiéres taches protéiques les
plus significatives en sur-expression et en soysassion au sens du score d’intérét
biologique. Le Tableau 12, présente le résultateleapprochement.
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Sousex

Classements des sous-expressions

Classements des sur-expressions

Classement Classement Classement Ctla;SeSI:rr]nleen
- selon le score| selon le score - selon le score
Identifiants A Identifiants A score
d'intérét courbe d'intérét
biologique enveloppe biologique courbe
g1 PP g4 enveloppe
3505 1 4 2992 1 1
2651 2 2 3789 2 2
3197 3 3 2633 3 5
3618 4 5 2622 4 4
3180 5 8 2995 6 6
4005 6 6 2621 5 Absent
3401 9 10 3822 7 Absent
3804 11 1 3811 8 Absent
3148 14 7 2993 9 Absent
3807 7 Absent 2619 10 Absent
4676 8 Absent 3707 11 Absent
3095 10 Absent 3834 12 Absent
3619 12 Absent 3045 13 Absent
3417 13 Absent 3050 14 Absent
2751 15 Absent 3267 15 Absent
2614 16 Absent 3814 16 Absent
3503 17 Absent 3462 17 Absent
4006 18 Absent 3487 18 Absent
3499 19 Absent 3486 19 Absent
2737 20 Absent 2982 20 Absent
3820 21 Absent 3327 21 Absent
4670 22 Absent 3422 22 Absent
2731 23 Absent 3406 23 Absent
4410 24 Absent 3361 24 Absent
2965 25 Absent 2618 25 Absent
4683 26 Absent 3496 26 Absent
4679 27 Absent 3064 27 Absent
3263 28 Absent 3055 28 Absent
4414 29 Absent 3685 29 Absent
3724 30 Absent 3268 30 Absent
3359 Absent 9 3830 Absent 3
3674 Absent 11 3012 Absent 7
3806 Absent 12
Tableau 12

Sur les 12 taches en sous-expression retenues ganipilation des informations de
la courbe enveloppe, 9 se retrouvent parmi lesrémperes selon le score de l'intérét
biologique. En sur-expression, 5 taches se retnoupgarmi les 6 premieres. Les ta-
ches singuliéres sont celles retenues par la caigil des informations de la courbe
enveloppe et qui ne sont pas présentes parmi lggr&fieres taches protéiques les
plus significatives au sens du score d’intérét dgodue. Ces taches sont au nombre
de 3 en sous-expression et au nombre de 2 en puession. Les valeurs de l'intérét
biologique ainsi que le classement de chacune detaghes sont présentés dans le
Tableau 13. On peut voir que les 3 spots 2992, 32893 et 2622 semblent intéres-
sants car ils sont tres bien classés par les 2odéth Les taches protéiques 3674,
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3806 et 3830 désignées comme marqueur potenti@sapwmpilation des informa-
tions apportées par la courbe enveloppe ne sonppEsente présentes parmi les 30
premieres dans le classement selon le score dént@#ologique, mais elle sont tout
de méme bien classées (respectivemeft' 334 ™ et 39™9. Concernant les taches
protéiques 3359 et 3012, les grands écarts deertesss®t sont dus aux valeurs prises
par l'intérét biologique sur certains gels. Parrapée, dans le cas de la tache 3012,
les valeurs de l'intérét biologique évaluées sur 2egels du patient GHBDO037 cor-
respondent a une sous-expression alors que sdrdesres gels, les valeurs semblait
indiquer la présence d’une sur-expression assde.rleg fait de sommer les 6 valeurs
permet de tenir compte de cette contradiction eigéhnt la protéine dans le classe-
ment. Ce n’est pas le cas lors de la compilation \ddeurs de classes associées a la
courbe enveloppe, car la tache protéique se sitliatarieur de la courbe enveloppe
et se voit attribuer la valeur O pour chacun dgel® du patient GHBDO037.

Sousex
Intérét biologique Intérét biologique

— Q 0 0 @] @ @ — @] @] Q @] 9] Q
o r r r r T T Q o I~ r r r T T @)
) (2] (2] (2] (2] [o3] [o3] a ) n n (2] n [o3] 03] a
sl el 228 8¢ |ellz2|2|2|2|8|8|8|¢|%
= Q (@] o ES Q =] o
S g1 88| 3|2[a]| 3 |8 S L1 81 8383 a|lac|lz]|8
5 ~ ~ 3 5 N N 3
= Q Q Q Q o @ o) = Q Q Q Q © @ o)

o o ol o @ [0 = @ R @ ¢} D D =)

= N = N = N = N = N fry )
3359 -1] -0.2 -1 -1| -0.4| 0.28] -3.3| 47| | 3012| 0.89] 0.96| 0.96]| 0.96| -0.6] -0.6] 2.6] 122
3674| -0.9] -0.7| 0.08| -0.2| -0.9] -0.9] -3.5| 33| | 3830| 0.96] 0.99] -0.6| 0.21| 0.97| 0.98] 3.5| 39
3806| -0.8 -0.9] 0.18| -0.2| -0.9] -0.9] -3.5| 34

Tableau 13 : Détails des valeurs de I'intérét biolgique pour les taches protéiques retenues parmi lggus
intéressantes selon I'approche « courbe enveloppemais non présentes parmi les 30 plus intéressantas

Vv

sens du score d’intérét biologique.

A la lumiére du Tableau 12 et du Tableau 13 il@atrement préférable d'utiliser le
score basé sur la somme des intéréts biologiqudétpjue de comptabiliser le nom-
bre de gels pour lesquels la tache considéréeuedéssus ou au-dessous de la courbe
enveloppe. Cela correspond a la volonté de consebaspect quantitatif de
I'information le plus loin possible dans l'analys€ependant, I'application de la
courbe enveloppe reste intéressante lorsque I'oriésésse a chacun des gels sépa-
rément et que I'on désire des résultats statistitgrd interprétables.

.8.3 2°™ méthode : fouille des données par t-test régulé

La seconde méthode proposée par I'outil ProDIGEpmiliquée a notre cas
d’étude, est celle définie dans le paragraphe 13/53L. Elle consiste en un test de
Student avec régulation de la variance. Cette nu&hmermet, d’'une part, de travail-
ler sur des populations restreintes (dans notrenoas n’avons que 6 gels) et, d’autre
part, d'intégrer dans 'estimation de la signifivée, la dépendance existante entre la
variabilité de I'expression et le niveau d’interside I'expression. L’application de
cette méthode nécessite en premier lieu de défex parametres.

Le premier est le nombre de pseudo observationsnaidérer (voir détails
dans 1.V.3.3.5.1). Sachant que cette expériencemsposée de 6 gels, c'est-a-dire
de 6 observations réelles, on choisit de considérepseudo observations afin
d’atteindre un total de 10. De cette maniere, |darace calculée est plus robuste et
les résultats pourront étre rapprochés de manikre Ipgitime de ceux d’une expé-
rience comprenant 10 observations réelles.
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Le deuxiéme paramétre sert a définir la taille adeinétre pour I'estimation
de la variance de fond (voir détails dans 1.V.31B.5Plus ce nombre est grand plus
on néglige une éventuelle dépendance de la variandenction de I'intensité qui est
la plupart du temps bien réelle. Plus ce nombrefabte moins I'estimation est ro-
buste (I'estimation est alors bruitée). L'usage tmergu’'un compromis est possible
en prenant ~10% du nombre total de taches protéighetre jeu de données com-
prend 2119 taches protéiques, ce qui nous ameBérdrdune fenétre de 200 points.

La Figure 100 présente la variance de fond aineilguwariance régulée cal-
culées a partir de notre jeu de données. La dépeedde la variabilité du ratio en
fonction de l'intensité est faible : pour les fablexpressions les ratios sont Iégere-
ment plus variables que pour les fortes expressions

variance du Ratio des protéines en fonction de l'intensité moyenne

+ variance du Ratio pour chaque protéine
background variance -

Figure 100 : Visualisation de la variance du ratiades quantifications volumiques normalisées en fonicin
de lintensité, avant (en haut) et aprés (en bas)crection. Cette correction est basée sur la variage de

fond estimée (en rouge)

Les valeurs du t-test sont calculées a partir ddsurs de la variance régu-
lées. Il s’agit alors de fixer un seuil de signdiivité. Ce paramétre est a fixé en ac-
cord avec le biologiste, il représente le risquesddromper en affirmant qu’'une pro-
téine (associée a l'une des taches protéiques adérEss) est réellement exprimée
différentiellement. Les taches protéiques dont {eajue estimée est inférieure ou
égale a ce seuil seront reconnus comme différéamant exprimés. Etant donnée la
grande variabilité biologique et expérimentale grmeue comme telle dans la littéra-
ture) des expériences DIGE, il faut surtout consadé&e parametre comme un seulil
fixant le nombre de marqueurs potentiels que Iéogigue désire étudier. Dans le cas
de notre étude différentielle nous considéronlglsie 0.05.

La Figure 101 présente une des images du jeu deédsnde juin 2006
(choisie arbitrairement) sur laquelle I'outil prdBE matérialise la position des ta-
ches protéiques retenues comme marqueur poteaiiesi, que leur identifiant.
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Figure 101: Visualisation de la localisation des zhes protéiques retenues comme marqueur potentielis
une des images de I'expérience de juin 2006. (Aftiaméliorer la visualisation, la dynamique de I'image a
été étirée)

Pour chacune des taches protéiques retenues,| lppoDIGE affiche une fi-

che récapitulative comprenant :

- son identifiant (défini par le logiciel ImageMasters de la détection des taches pro-
téiques sur I'image de fusion),

— la nature de son expression (sur expression ou egpeession dans la classe Tu-
meur),

- la p-value calculée,

— ainsi que les informations éventuellement annofggasle biologiste lors de I'étape

d’analyse d'image. (nom de la protéine, numéro céssion a une base de données

protéique, etc.)

Les figures suivantes montrent I'exemple des fices2 taches protéiques
retenues. La Figure 102 présente le marqueur pgetaedentifié par le numéro 3180.
Il s’agit d’une sous-expression dans la classe Turm& l'inverse, la Figure 103 pré-
sente le marqueur potentiel 2992 sur-exprimé danddsse tumeur. Les commentai-
res disponibles concernant ces deux protéines g&niale constater que cette étude
différentielle sur le jeu de données de juin 2006fcment les conclusions déja ap-
portées lors d’'une précédente analyse, menée én 200
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Spotld:3180

Sous B

<p-waluer: 0.0051402

<landmark#: Mon Identifie (h)

<Comment:: Sousex Tumeur Anakyse 2005 Spot 164 du gel 05107 pic 169 de |3 carta 05107
LPccession Number:: #HAA

hugueuse Turneur
OG00% CLEP13% M3-dm-warped-eg=0.3 o600 CLEP138 TS-dm-warped-egs0.3

o)

os009 CLEP13E hS-dm-warped-egs0.2 0G00Y9 CLEP13E T3-dm-warped-egs0.2

)

06051 CLSPOSG h3-dm-warpad-eg=s0.3 06051 CLEPO26 TS-dm-warped-egqs0.3
. ()

06052 CLEP0SG hAS-dm-warped-egs0.2 06052 CLSPOSG T3-dm-warped-egs0.2
. (-

06053 GHBOO3T hA3-dm-warped-egqs0.3 06053 GHBROO3T TS-dm-warped-egs0 .3
<0

06054 GHEOOST hA5-dm-warped-egs0.3 06054 GHBEOO3? T3-dm-warped-eg=0.3

()

Figure 102: Fiche récapitulative du marqueur potentel 3180. Cette protéine est sous-exprimée dans la

classe Tumeur.
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Spotld:2982

SurBx

<p-valuer: 00063074

<landmark#: Femitin heawy chain

<Comment:: Surex Tumeur Analyse 2005 Spot 73 du gel 05107 matching carto 05047
<Pccession Numbers: PO2794

hugueuse Turneur

OG00% CLEP13% M3-dm-warped-eg=0.3 o600 CLEP138 TS-dm-warped-egs0.3

.

os009 CLEP13E hS-dm-warped-egs0.2 0G00Y9 CLEP13E T3-dm-warped-egs0.2

v

06051 CLSPOSG h3-dm-warpad-eg=s0.3 06051 CLEPO26 TS-dm-warped-egqs0.3

J

06052 CLEP0SG hAS-dm-warped-egs0.2 06052 CLSPOSG T3-dm-warped-egs0.2

b

06053 GHBOO3T hA3-dm-warped-egqs0.3 06053 GHBROO3T TS-dm-warped-egs0 .3

v

06054 GHEOOST hA5-dm-warped-egs0.3 06054 GHBEOO3? T3-dm-warped-eg=0.3

g

Figure 103: Fiche récapitulative du marqueur potentel 2992. Cette protéine est sur-exprimée dans la
classe tumeur.

Par ailleurs, la plupart des taches protéiquestifiées comme marqueurs protéiques
par cette premiere méthode, le sera égalementapaéthode du t-test régulé présen-
tée dans le paragraphe suivant. C’est notammecddepour la tache protéique 3180,

Fabien Bernard 177



ChapitreVI :Application du workflow IDADIGE pour la découveride marqueurs potentiels du cancer colorectal

VI.

V1.

en sous-expression et la tache 2992, en sur-expresSes deux taches protéiques
sont présentes dans le Tableau 10 et dans le Tlalileaet apparaissent également
comme résultats de I'approche par t-test régulérédérer a la Figure 102 et a la
Figure 103).

8.4 Les données de sortie

La nature et la forme des données de sortie selandthode de fouille des
données employée.

8.4.1 Méthode de la courbe enveloppe et du score d’ihtéré
biologique :

L’application par I'outil ProDIGE de la méthode tke courbe enveloppe et
de l'intérét biologique associé conduit a I'ajot deux nouveaux feuillets au fichier
Excel principal. Le contenu de ces feuillets esuréé par le Tableau 14. Le premier,
nommeé « Exp diff pmin=0.02 pmax=0.08 », associehacane des taches protéiques
et pour chacun des 6 gels de I'’expérience, la valelative a sa classe (-1 pour une
sous-expression, +1 pour une sur-expression, ear® des autres cas) ainsi que le
score correspondant a la somme de ces valeursaDeéme maniere, le deuxiéme
feuillet nommé « int.bio.pmin=0.02 pmax=0.08 », apitule 'ensemble des valeurs
de l'intérét biologique et du score associeé.
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feuillet: "Exp diff pmin=0.02 pmax=0.08" feuillet: "int.bio.pmin=0.02 pmax=0.08"
Qo 9) 9}
1l50808l8(8]elf (28 85 8 B %]
= = N = N = N @ = = N = N = N @
3804 -1)-1]0]|-2f|-2|-1|-5 3505/-0.93]/-0.89|-0.99(-1.00|-0.89(-0.83| -5.52
2651 -1 |-1]-1]-2| 0| O] -4 2651(-0.99(-1.00]-0.99(-0.98(-0.65]-0.79[ -5.39
31971 -1 -1 -1]-12] O 0] -4 3197|-0.89]-0.86|-0.99(-0.99|-0.84(-0.82| -5.39
305(-1|-1]-1]-2| 0| O0]-4 3618(-0.92(-0.90]-0.95|-0.81|-0.95]-0.80[ -5.33
3618/ -1 -1]-1|]0|-12| 0| -4 3180/-0.81]1-0.91|-0.92(-0.93|-0.85[-0.83| -5.25
4005 -1 | O O|-1]-1]|-1]-4 4005(-0.93]|-0.75(-0.74|-0.90]-0.94]-0.96| -5.22
3148 0| O] -1 O | -1|-17]-3 3807(-0.90(-0.90]-0.44|-0.58|-0.66]-0.94[ -4.42
2622| O 1 1 1 ofoO 3 3822| 0.58| 0.85]| 0.95| 0.92| 0.77]| 0.70[ 4.76
2633| O 0 1 1 0 1 3 2995| 0.83] 0.96| 0.60( 0.59| 0.92| 0.95| 4.85
2995 O 1 of| O 1 1 3 2621 0.85| 0.70| 0.93| 0.80| 0.87| 0.88] 5.03
3012] O 1 1 1 0 0 3 2622| 0.83] 0.95| 0.99( 0.94| 0.70| 0.84| 5.25
3830| 1 1 o O 1 1 4 2633 0.90( 0.90| 0.97| 0.99| 0.84| 0.96| 5.56
2992 1 1 0 1 1 1 5 3789| 0.98] 0.97| 0.97| 0.90| 0.94| 0.79| 5.56
3789 1 1 1 1 1] 0 5 2992 0.99( 0.99| 0.92| 0.94| 0.93] 0.97| 5.74
Tableau 14
V1.8.4.2 Méthode du t-test régulé

L'application par I'outil ProDIGE de la fouille dedonnées par t-test régulé
conduit & I'ajout d’'un feuillet « t test régulé u &chier Excel principal. Sur ce feuil-
let, dont un apergu est donné sur le

Tableau 15, figurent toutes les informations reksi aux résultats de
I'analyse :
les identifiants,
les volumes moyens,
les ratios moyens,
les variances régulées,
les t-test associés,
la nature de I'expression (+1 pour sur-expressitirpour sous-expression),
les p-valeurs,
les ratios
ainsi que les différentes annotations (landmarkymment, Accession Number...).
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< o >
g | ¢ ":;E. é o v|u|w|o| 3wl & 0 3
Sl13|c|a|l2]|e i I e Il A 2 3 @
=1312(1€18|9|°|elele|e|e|z2 : 3 g
g1e8ls5|&l¢e c|lo|o|o|o|o 5 3 ;
% =) D o %
3180 2| -2| 0.4|-3.3 -1 0.01| -1.7| -2.2| -2.2| -2.2| -1.8| -1.8[Non Identifie (h) |Sousex Tumeur| #N/A
2651 1.3]-2.9] 0.9] -3 -1| 0.01| -3.8| -3.9| -3.4 -3|-1.6| -1.8|Actin Cytoplasn|Sousex Tumeur|P60709
3618 2.8 -2| 0.5|-2.9 -1] 0.01| -2.2| -1.8| -2.4| -1.6| -2.3| -1.6 #N/A #N/A #N/A
3505( 1.4]|-2.7] 0.9]-2.9 -1] 0.01| -2.3] -2|-3.9| -4[-2.4|-1.8 #N/A #N/A #N/A
3417| -0.5| -1.9] 0.5]-2.9 -11 0.01f -2.2{ -2.2| -2[-2.3|-1.5|-1.3 #N/A #N/A #N/A
3197| 2.8|-2.2| 0.6]-2.7 -1| 0.01f -2{-1.8-3.1|-2.8|-1.7] -1.6|Actin cytoplasm|Sousex Tumeur (P60709
4005( 1.9(-2.1f 0.7 -2.6 -11 0.02 -2.1{ -1.4| -1.4| -2|-2.4|-3.5 #N/A #N/A #N/A
3095| 1.1|-1.6| 0.5|-2.3 -11 0.02 -1.2{ -1.3| -1.9{ -1.1| -2|-2.2 #N/A #N/A #N/A
2614| -2.6| -2| 0.8]-2.3 -1] 0.03( -1.4( -1.8 -2[-3.1| -1.2| -2.5|Non Identifie (k) |Sousex Tumeur| #N/A
3834 1| 1.5 0.6 2 1| 0.04] 2.1| 2.2 1 1 1.2f 1.1 #N/A #N/A #N/A
3045| 1.5| 1.2| 0.4 2 1| 0.04] 0.9 1| 0.9 1.2] 1.6] 1.5 #N/A #N/A #N/A
2993 2.9] 1.3] 0.4 2.1 1| 0.03] 1.5| 1.3 1 1.2 1.5] 1.5 #N/A #N/A #N/A
2995( 2.2| 1.6] 0.6] 2.2 1| 0.03] 1.5| 2.4| 0.9 1 1.9] 2.2 #N/A #N/A #N/A
2622 5.3| 1.8| 0.6] 2.3 1| 0.02] 1.4| 2.1| 2.7 2 1| 1.4 #N/A #N/A #N/A
2621 2.9] 1.6| 0.4| 2.4 1] 0.02] 1.6| 1.1| 2.1] 1.5 1.6| 1.6|Splicing factor 3[Surex Tumeur A|Q12874
3789 3.8| 2.1] 0.5| 2.8 1| 0.01] 2.7] 2.2 2.5] 1.9] 1.9| 1.2 #N/A #N/A #N/A
2633( 2.5| 2.2| 0.6] 2.9 1 0.01] 1.8] 1.8 2.4 3.2| 1.5| 2.4 #N/A #N/A #N/A
2992 2.7] 2.5| 0.6] 3.2 1| 0.01 3| 3.4| 1.9 2| 2.1] 2.5|Ferritin heawy cHSurex Tumeur A|P02794
Tableau 15: Apercu du tableau résultat de I'analysalifférentielle par t-test régulé.
Par ailleurs, un fichier texte (.txt) est créé gu@rmet I'importation, sous
ImageMaster 2D platinium, des annotations désigfemmarqueurs potentiels.
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V1.9 Pertinence des résultats

Afin de constater la pertinence des résultats issu$application du work-
flow IDADIGE, il faut s’assurer, dans un premierntgs, que les différences
d’intensités existantes des taches protéiques ddalsse muqueuse et celles de la
classe muqueuse, sont bien mises en évidence. Dadsuxieme temps, il faut véri-
fier la pertinence biologique des taches protéige¢snues comme marqueurs poten-
tiels.

V1.9.1 Pertinence statistique

En ce qui concerne la mise en évidence des dift&®md’intensité inter-
classe, la pertinence des résultats est dépendaniie signification apportée a la no-
tion de « différence ». Les deux méthodes propogéesrbe enveloppe et test de
Student régulé V.3.3.5) pour la recherche des margupotentiels se distinguent sur
I'interprétation de cette notion de différence. fuemiere méthode proposée cherche
a quantifier la variabilité expérimentale du raéigpartir de I'ensemble des données
de I'expérience. Cette variabilité, bien que sualéee, permet d’attribuer une valeur
de significativité pour chaque tache protéique daque gel. Cette information sur la
significativité est pondérée, en fonction de I'im¢é&é des taches, selon un profil défi-
ni par le biologiste. Pour cette premiére méthddejotion de différence d’intensité
concerne donc chaque gel indépendamment. La secogtieode présentée s’appuie
sur un test de Student régulé et appliqué pour whagche protéique, aux N valeurs
du ratio évalué sur les N gels de I'expérience.efl résulte que la différence
d’intensité mise en évidence pour cette méthodmttcompte de la répétition sur
I’ensemble des gels (et donc des patients) de €dgpce.

La difféerence entre ces deux approches de foullles données se traduit
dans les résultats, par la constitution de liseesndrqueurs potentiels distinctes. Pour
s’en rendre compte, la liste des 30 taches proé&ides plus significatives au sens de
I'intérét biologique est rapprochée de celle dest&®thes les plus significatives au
sens du t-test régulé, en sous-expression aingnqaur-expression. Le Tableau 16
présente le résultat de cette comparaison. Il reskocette étude que sur les 30 ta-
ches désignées selon le critére de l'intérét biojog comme des sous-expressions,
21 le sont également par le t-test régulé. En spression, le total de taches com-
munes est de 25 sur 30. Pour comprendre les é&saints ces listes, il faut revenir a la
différence entre les deux approches.

La premiére méthode basée sur la I'étude de laabdité expérimentale du
ratio, peut conduire a la mise a I'écart de cedaitaches pourtant visiblement va-
riantes entre les deux images tumeur et muqueuse héme patient. C’est le cas
pour les taches protéiques pour lesquelles le mdtotrop affecté par la variabilité
expérimentale estimée pour le niveau d’intensitédacernant.

La seconde méthode ne permet pas non plus de retstématiquement les
taches protéiques dont I'expression différentield bien visible sur deux images tu-
meur et muqueuse d’'un méme patient. En effet, pmutaines taches protéiques,
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cette expression différentielle est trop variablendgel a I'autre et le ratio présente
donc également une variabilité trop importantesdat de la protéine associée un
marqueur non fiable.

On s’apergoit donc que le simple fait qu'une ta@netéique présente une
différence d’expression visiblement évidente, ne dasure pas d’étre retenue par
I'une ou par l'autre des deux approches de foulds données, et cela pour 2 raisons
différentes :
la variabilité intrinseque du ratio dans la gammniatdnsité concernée et
la variabilité du ratio au regard des répétitionsles différents gels de I'expérience.
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Classement des sous-expressions _ Classement des surexpressions

Classement
Classement selon le
selon le score | Classement score Classement
d'intérét selon le t- d'intérét selon le t-test
Identifiant biologique test régulé Identifiant biologique régulé
3505 1 4 2992 1 1
2651 2 2 3789 2 3
3197 3 6 2633 3 2
3618 4 3 2622 4 5
3180 5 1 2621 5 4
4005 6 7 2995 6 6
3807 7 11 3822 7 11
4676 8 14 3811 8 19
3095 10 8 2993 9 7
3804 11 24 2619 10 13
3619 12 10 3707 11 12
3417 13 5 3834 12 9
3148 14 18 3045 13 8
2751 15 22 3050 14 14
2614 16 9 3267 15 26
3503 17 15 3487 18 30
3499 19 17 3486 19 17
2737 20 19 2982 20 16
3820 21 21 3327 21 18
2731 23 12 3422 22 10
4683 26 29 3406 23 23
3401 9 Absent 3361 24 20
4006 18 Absent 3496 26 27
4670 22 Absent 3055 28 22
4410 24 Absent 32638 30 25
2965 25 Absent 3814 16 Absent
4679 27 Absent 3462 17 Absent
3263 28 Absent 2618 25 Absent
4414 29 Absent 3064 27 Absent
3724 30 Absent 3685 29 Absent
3188 Absent 13 3279 Absent 15
4015 Absent 16 2985 Absent 21
3172 Absent 20 4100 Absent 24
4356 Absent 23 3282 Absent 28
3211 Absent 25 3073 Absent 29
3818 Absent 26
3088 Absent 27
3710 Absent 28
3382 Absent 30
Tableau 16

Par ailleurs, il est important de constater quedéfrences entre les deux
listes concernent les taches les moins bien classtgue se sont les mémes taches
gui se retrouvent en téte des deux classements.sGelique par le fait que les ta-
ches de téte correspondent a des cas triviaux fiEretices d’expressions flagrantes,
répétées sur tous les gels et qui se ressorteld firiille quelle que soit la méthode
employée. On pourra voir plus loin la confirmatide la surexpression biologique
pour la protéine correspondant a I'identifiant 2638rexprimée et tres bien classée
selon les 2 méthodes.
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VI1.9.2 Pertinence biologique

La pertinence des différences d’intensité retentmame significatives est
assurée par la nature méme des méthodes emplagsesi¢ Student régulé et étude
de la variance). Cependant, cette pertinence do& également regardée dans le
contexte biologique de la recherche de marqueurmtaux. Ce contexte nous a no-
tamment amené a considérer davantage les diffésetiexpression situées dans les
fortes intensités. En effet, les protéines fortemeprimées ont davantage de chan-
ces d’étre relarguées par les cellules dans lallaition et donc de présenter un inté-
rét dans la conception d’un test de diagnostic.rReufaire, un profil de risque défini
par le biologiste permet de contrler le risques murr la désignation des variants si-
gnificatifs en fonction de leur intensité. Ce cd@hrdu risque constitue un apport ma-
jeur pour la pertinence biologique des résultats. &lleurs, la pertinence biologique
lors de la découverte de biomarqueurs est en gienégalement évaluée au regard de
ses performances « cliniques » : sensibilité, dp#d, valeurs prédictives positive et
négative. En pratique ce genre d’étude des perfocemest surtout utile pour évaluer
la présence du marqueur dans I'échantillon d’irtt@cur le test, a savoir les fluides
biologiques dans notre cas. En effet, les phase®clegerche puis I'analyse d’'image
décrites dans cette thése ont été faites a patitsdu, mais le projet NODDICCAP
vise a doser a la fin des biomarqueurs dans déseuLa sensibilité et la spécificité
des marqueurs pour une application clinique dorsg¥ent évaluées lors des dosages
Elisa des marqueurs dans des sérums. Pour le ltrdéeit ici, nous cherchons bien
évidemment a identifier les marqueurs les plusificatifs possible, mais il n’est pas
guestion de faire une étude de sensibilité/spétficcar les tissus ne seront pas
I’échantillon qui servira pour le test clinique. x=ala phase recherche du projet
NODDICCAP, les marqueurs protéiques potentielsmesea I'issu workflow DIGE
sont considérés comme des pistes devant étre e&qdagt confirmées par d’autres
voies technologiques. Par ailleurs, une expériedi®E ne comprend au maximum
gu’une dizaine de patients et ne permettrait pabténir une puissance statistique
suffisante pour estimer la sensibilité. La perfonmea peut tout de méme étre amélio-
rée en croisant les résultats issus de différemtpgriences DIGE. Malheureusement,
la mise en correspondance des taches protéiques dgg images provenant de diffé-
rentes expériences est une opération souvent tilciafait de leur qualité trés iné-
gale. Afin d’opérer ces croisements nous avons tbabord écarté les expériences
les plus singulieres de par leur qualité (défororatimportante des images, faible
nombre de taches protéiques, contamination proésigetc..). Ensuite, aprés la mise
en correspondance d’'un maximum de taches protéigue® les différentes expé-
riences considérées, nous nous sommes intéressésabaurs de I'intérét biologique
défini dans le V.3.3.5.2b). Comme le montre la Fggli04, I'observation de la valeur
prise par cet indicateur, pour un maximum de taghreséiques et sur un ensemble
important de patients, a permis d’isoler les maugagrotéiques les plus sensibles et
les plus fiables.

Le regroupement de différentes expériences nousigtede classer les pro-
téines en fonction de leur expression préféremtidins les tumeurs ou dans les mu-
gueuses. Cela permet également de classer les.tiBswr avoir une premiéere idée
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sur la spécificité des marqueurs surexprimés dasgumeurs, nous avons également
étudié quelques tissus issus de patients attemtmaladies inflammatoires digesti-
ves : cela nous a permis d’identifier les protéiegprimées dans ces tissus. Ces don-
nées ont pu étre croisées avec les résultats tesu®s analyses différentielles. Ceci
a permis d’écarter certaines protéines désignéesnmmarqueurs potentiels mais fi-
nalement non spécifiques du cancer colorectal.

Il est important de souligner que les deux méthadatstiques proposeées ne
permettent pas une quantification de la signifuédi réelle des différences
d’expression entre les classes. Elles permettariesent d’établir un ordre de signi-
ficativité entre tous les ratios d’expression olbésr Ce constat a d’ailleurs été souli-
gné par Kultina et al dans une étude [34] chercl@daoptimiser la normalisation et
I’évaluation des différences d’expression de dosnB&éGE. Kultina et al concluent
en effet cette étude en précisant que, du faiadeture méme des données DIGE, les
p-valeurs obtenues par des tests de significatv@&oivent étre utilisées que pour
réaliser des classements d’intérét.

Au cours de cette thése, les deux méthodes orapikquées a des jeux de
données réelles et donc les différences d’exprasstosont pas connues a priori. Il a
donc été délicat de quantifier leur réelle effi¢écill a été envisagé d’employer un
jeu d’images de gels d’électrophorése artificied@nérées a partir d'un modeéle et de
guantifications protéiques connues [48]. Cependintjalidation du modele est ex-
trémement difficile a réaliser et finalement nostioéles statistiques ont trouvé leur
légitimité au travers de leur exploitation. Ellest @ermis la découverte de marqueurs
en accord avec la théorie biologique liée a la plathie. En effet, les croisements des
résultats entre les différentes expériences de Dilts également avec les autres
approches protéomiques engagées dans le projet NODAP, ainsi qu’avec les
données de la littérature sont tres cohérents.

Une autre approche pour la fouille des donnéesitaptaétre de chercher
une signature permettant de classer les tissusnade de ce qui est fait en génomi-
gue a partir des données de puces ADN. Cette aperouwltivariée par analyse dis-
criminante aurait permis de prédire la modalitétijpéogique ou sain) d'un patient a
partir des intensités des taches protéiques (Vi@sabxplicatives). Pour une telle ap-
proche il faut tenir compte des données manqualdesffet, dans une technologie
de type puce chaque emplacement a une identitéueoeh il y a peu de données
manquantes a part celles dues aux problémes exg@étaumx. L’utilisation du patron
commun lors d’'une expérience DIGE permet de seesitlans ce cadre de jeu de
données complet. Malheureusement, une simple expéei DIGE ne permet
d’étudier qu’un faible nombre de patients et la piation de jeux de données issus
de différentes expériences est difficile. Cette pdation entraine a nouveaux un
grand nombre de données manquantes. Il s’agit almtd’en tenir compte soit de les
écarter de lI'analyse. La Figure 104 présente léesernent de plusieurs jeux de don-
nées DIGE, les données manquantes ayant été écdceaui réduit grandement le
nombre de protéines prises en compte). La figuieafaparaitre les données ordon-
nées a l'aide d'une classification hiérarchiquelis&® grace au logiciel Spotfire
(TIBCO Software Inc).
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Figure 104: Croisement des données : représentdgsrnvaleurs de l'intérét biologique estimées suensem-
ble de gels provenant de differences expérienceEDIEeules les valeurs associées aux taches pretelgs
plus intéressantes sont représentées. A gaucherenles colonnes correspondent a des marqueotsigues

potentiels en sous-expression et a droite en réauges marqueurs en sur-expression (tumeur / mugleus

Théoriquement performante et innovante dans le duende I'analyse mul-
tivariée, cette approche n’est cependant pas adapi® données DIGE appliquées a
la mise en place d'un test de dépistage du carmlerectal. En effetin fine, le test
de dépistage ne pourra pas étre fait a partir écimantillon de tissu. Il doit pouvoir
s’effectuer a partir d'un fluide biologique (sérwm des selles). Or toutes les protéi-
nes contenues dans le tissu ne se retrouvent peénient dans les fluides biologi-
gues, ce qui impligue que toute signature multéardéterminée a partir du tissu est
inexploitable.

La meilleure validation des marqueurs potentiels em évidence a l'issue
de l'application du workflow IDADIGE et du croisemeinter expériences, sera de ce
fait le test de la quantité de ces protéines danfluide biologique. Cela sera seule-
ment possible lorsque les anticorps seront dispesipour doser les différentes pro-
téines dans les fluides.

V1.9.3 Validation biologique a travers I'exemple d’un marqueur
potentiel

L’étape de validation a pu étre réalisée pour destanarqueurs potentiels.
C’est le cas pour la tache protéique dont l'ideatif est le 2633, classée parmi les
plus intéressantes selon les deux méthodes dddaleés données appliquées dans le
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cadre de I'étude DIGE de janvier 2006. La Figur®& pdésente une visualisation de
cette tache pour deux patients de I'expériencajitaque le Tableau 17 récapitule les
données qui lui sont relatives : les ratios norsediainsi que les différents parame-
tres évalués lors de l'application des deux appescte fouille des données. Quelle
gue soit 'approche employée, la tache protéigesad en sur-expression significa-
tive avec notamment des valeurs d’intérét biologiguoche de 1 pour chacun des 6
gels et une p-valeur, p=0.01, associée a I'obsemadu t-test régulé, inférieure au

seuil fixé par le biologiste. Ces informations jtisht donc une validation biologique

pour la protéine associée a cette tache protéique.

Patient 1 Patient 2

Visualisation du marqueur potentiel
Sur les Gels 2D-DIGE de 2 patients

Figure 105 : Visualisation de la tache 3633 , en sexpression sur le tissu tumoral par rapport au tssu
normal, pour deux patients des 6 de I'expérience.
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Tableau 17 : Résumé des données relatives a la tacprotéique 2633 : les ratios volumiques normalisés
(log2) ainsi que les différents paramétres et staiiques calculés lors de I'application des 2 apprbes de

fouille des données du workflow IDADIGE.

La Figure 105 et la Figure 107 illustrent une preraiétape de validation
biologique. Cette étape est réalisée par immunotisinie qui est un processus de
détection d'antigenes dans les tissus au moyerticbaps. Lors de I'expérience
d’immunohistochimie, la protéine 2633 est retrougée-exprimée de maniére systé-
matique sur une vingtaine de patients. Nous comfirsndonc bien que la protéine est
surexprimée dans les tissus, et qu’il ne s’agit game observation seulement vue
par la technologie DIGE, ni due uniquement a laialdlité expérimentale.
L’expression intense observée en immunohistochif@mieespérer un relargage de la
protéine dans les fluides biologiques.

188

Fabien Bernard



Pertinence desrésultats

Figure 106 : Visualisation du marquage en immunohi@chimie de la protéine 2633 : le marquage (colora-
tion rouge) dénote la présence de la protéine dama tumeur. A I'inverse la muqueuse n’est pas marque,
ce qui confirme I'intérét biologique de la protéine
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Figure 107 :
téine 2633 d.

Une deuxiéme étape concerne la validation dansluidef biologique. Une
premiéere évaluation a été réalisée a partir de&@#pts atteints de cancer colorectal
et de 127 sujets « sains », a I'aide d'un dosagmHElans le sérum.
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Dosage de la protéine 2633
dans le sérum
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Figure 108 : Visualisation de I'ensemble des dosag&lisa selon que le sujet soit sain ou atteint d&ancer
colorectal.

L'ensemble des dosages effectués chez des sujeis stpathologiques a
permis d’établir la Figure 108. Cette figure suggéexistence d’'une sur-expression
de la protéine dans le sérum des patients attei@tsancer colorectal. La p-valeur
p=0.01 associée a I'observation du t-test lors aledmparaison des moyennes des
deux classes confirme I'impression laissée pardaré puisqu’elle permet d’affirmer
gue les moyennes sont significativement (P<0.08¢dintes.
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VII. CONCLUSION

Le workflow IDADIGE a été mis en place de faconépondre a des attentes
bien précises liées a un contexte particulier. Nawsns notamment dd tenir compte
de la plateforme protéique de bioMérieux qui commpreun parc de logiciels et
d’outils technologiques particuliers. Nous avonalégent dd tenir compte du cadre
de recherche du projet NODDICCAP qui nous impose@dlyse différentielle pour la
découverte de marqueurs potentiels du cancer adbdrell a donc fallu composer
avec les outils logiciels et technologiques disptes, en identifiant tout d’abord les
différentes étapes obligées depuis le prétraitemeée$ images brutes jusqu’a
I'interprétations des résultats de I'analyse diéfdielle. Parmi ces étapes, il a égale-
ment fallu repérer celles qui représentaient les girandes limitations dans la qualité
du traitement et de I'interprétation des donnéesqualité des images DIGE, trés peu
bruitées, ajoutées aux algorithmes performantsrai¢etnent d'images des logiciels
dédiés tels que ImageMaster 2D limitent forteméntérét de porter I'effort de deé-
veloppement sur les problématiques de filtrage lests, de segmentation, et ali-
gnement des images. La problématique de la missoerespondance des taches pro-
téiques entre les images de gels différents reptégeun des derniers goulots
d’étranglement de l'interprétation des images DI@&gu’a l'arrivée récente des stra-
tégies de détection des taches par patron commun.

Le travail a donc en cours de these davantage portéles aspects stratégi-
gues comme le choix du schéma expérimental, caaléies problemes avaient été
spontanément résolus par I'apparition de soluti@esnmerciales. En effet, au-
jourd’hui, les logiciels dediés a I'exploitation ¢ke DIGE proposent souvent un panel
de solutions pour chaque étape d’'un workflow qu Ipeut qualifier de classique.
Ce workflow classique se caractérise notammentlpgrésence d’'un standard in-
terne parmi les trois populations protéiques chasgsur chaque gel d’'une expeé-
rience. Ce standard interne permet une premiemmalisation des quantifications vo-
lumiques des taches protéiques. Cependant, dame nas d’'analyse différentielle,
nous travaillons sur les données appariées puishiaque patient fourni un échantil-
lon sain et un échantillon tumoral. Cette particitéarend superflue I'utilisation du
standard, car une normalisation équivalente esirésspar la considération du ratio
des données appariées. Le troisieme fluorophorene gu étre utilisé pour le mar-
guage d’'une lignée commerciale de Caco2. L'utilmatde cette population toujours
identique, a permis d’améliorer le rapprochementadignement d’'images de gels is-
sus d’expériences différentes (une telle approctze jamais été utilisée a notre
connaissance).

Par ailleurs, au moment du développement d’IDADIGEpproche consis-
tant a utiliser un seul et méme patron de détec&tait innovante. Aujourd’hui,
I’évolution de la plupart des logiciels dédiés aath a I'emploi de méthodes similai-
res. Cependant, la méthode de fusion des imageslajfpee dans IDADIGE se dé-
marque de celles proposées par ces logiciels. [idlenet une juste représentation
d’un maximum de taches protéiques sur I'image d®ofu grace notamment a une
égalisation intelligente des niveaux de gris.
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Enfin, le workflow IDADIGE se distingue par I'effod’innovation qui a été
fait au niveau du traitement et de I'exploitatiomsdquantifications volumique des ta-
ches. Cet effort se traduit par le transfert etldptation de méthodes de normalisa-
tion et de fouilles des données depuis le domaimisiv des puces a ADN. Nous
avons également mis en place une méthode sur mgsue e consisté a établir la no-
tion d’intérét biologique, tenant compte a la fdes la significativité statistique et du
contexte biologique (défini par I'expert) et mespar un paramétre ad hoc.

Il aurait été possible d’adapter notre schéma erp#rtal et notre contexte a
ce workflow classique, mais c’est donc l'inversei guété choisi. L'exigence de
I'optimisation du workflow démontre donc la nécédsilu développement du work-
flow IDADIGE.
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A.

Tableaux des indicateurs de I'efficacité
d’appariement des taches proteiques suivant
la méthode employee

Approche classique sans alignement

Approche classique avec alignement

Image| NbSpots| NbAppariements | %Appariement| %Erreurs Image| NbSpots | NbAppariements | %Appariement| %Erreurs
06008 M csw 1115 630 52% 13% 06008 M caw 1110 716 59% 12%
06008 T csw. 1302 709 54% 15% 06008 T caw 1277 767 59% 16%
06009 T csw 1304 877 67% 9% 06009 T caw 1316 899 68% 10%
06009 M csw 1325 1325 100% 0% 06009 M caw 1314 1314 100% 0%
06051 M csw 1055 573 48% 23% 06051 M caw 1086 609 51% 12%
06051 T csw 1047 552 47% 22% 06051 T caw 1047 579 49% 17%
06052 M csw 1041 581 49% 15% 06052 M caw 1065 583 49% 26%
06052 T csw. 1347 663 50% 20% 06052 T caw 1312 711 54% 16%
06053 M csw 1141 670 54% 22% 06053 M caw 1127 671 55% 17%
06053 T csw 1230 617 48% 44% 06053 T caw 1259 688 53% 16%
06054 M csw 1074 637 53% 24% 06054 M caw 1112 697 57% 19%
06054 T csw 1296 636 49% 38% 06054 T caw 1306 689 53% 16%

Tableau 18 : Indicateurs de qualité d’appariement Tableau 19 : Indicateurs de qualité d’appariement

pour I'approche « classique sans alignement ».

Approche pattern commun intra-

el

pour I'approche « classique avec alignement ».

Approche pattern commun inter-gel

Image| NbSpots| NbAppariements | %Appariement| %Erreurs Image| NbSpots| NbAppariements | %Appariement| %Erreurs
06008 M pcl 1423 956 66% 6% 06008 M pc2 1390 1389 100% 0%
06008 T pcl 1423 927 64% 6% 06008 T pc2 1390 1387 100% 0%
06009 T pcl 1471 1471 100% 0% 06009 M pc2 1390 1390 100% 0%
06009 M pc1 1471 1471 100% 0% 06009 T pc2 1390 1389 100% 0%
06051 M pcl 1169 728 55% 17% 06051 M pc2 1390 1383 99% 0%
06051 T pcl 1169 753 57% 16% 06051 T pc2 1390 1389 100% 0%
06052 M pcl 1339 811 58% 20% 06052 M pc2 1390 1388 100% 0%
06052 T pcl 1339 835 59% 19% 06052 T pc2 1390 1389 100% 0%
06053 M pc1 1421 839 58% 18% 06053 M pc2 1390 1389 100% 0%
06053 T pcl 1421 808 56% 16% 06053 T pc2 1390 1389 100% 0%
06054 M pc1 1482 901 61% 11% 06054 M pc2 1390 1388 100% 0%
06054 T pcl 1482 893 60% 11% 06054 T pc2 1390 1387 100% 0%

Tableau 20 : Indicateurs de qualité d’appariement Tableau 21 : Indicateurs de qualité d'appariement

pour I'approche « patron commun intra-gel ».

Approche ProGenesis (SameSpots)

Image| NbSpots| NbAppariements| %Appariement| %Erreurs
06008 M pc2 1640 1640 100% 0%
06008 T pc2 1640 1640 100% 0%
06009 M pc2 1640 1640 100% 0%
06009 T pc2 1640 1640 100% 0%
06051 M pc2 1640 1640 100% 0%
06051 T pc2 1640 1640 100% 0%
06052 M pc2 1640 1640 100% 0%
06052 T pc2 1640 1640 100% 0%
06053 M pc2 1640 1640 100% 0%
06053 T pc2 1640 1640 100% 0%
06054 M pc2 1640 1640 100% 0%
06054 T pc2 1640 1640 100% 0%

Tableau 22 : Indicateurs de qualité d’appariement
pour I'approche logiciel Progenesis (SameSpots).

pour I'approche « patron commun inter-gels ».
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B. Procédure de mise en ceuvre de ProDIGE

Cette procédure a été rédigée a l'attention duqguersl du laboratoire de protéomique
de bioMérieux. Elle montre, par I'exemple, I'utéiSon courante de l'outil ProDIGE
(sous Matlab) dans le contexte du workflow IDADIGE.

Traitement des images

— Créer son répertoire de travail
— Lancer Matlab
— Lancer ProDIGE (écrire “prodige” dans la fenétrecdenmande et appuyer sur entrée)
- Sélectionner son répertoire de travail
- Sélectionner « Prétraitement d'images »
- Sélectionner les images brutes a traiter
Remarques:
- Un répertoire “Prétraitement” vient d’étre crééads le répertoire de travail, qui
contient une copie des images brutes
- Les images venant d’étre sélectionnées font patéi la sélection sujette aux trai-
tements. A tout moment il est possible de redéfiette sélection (option « 1 »).
- La sélection de travail est affichée dans la tem&e commande
- Afficher la sélection de travail: option « 2 ». Biger ensuite le nombre d’'images par fi-
gure désiré (4 par exemple).
Remarques:
- Suite aux aléas de manipulation, les images pstugtre pivotées ou bien en né-
gatif. Ce n’est pas le cas ici, mais il est utike @ster les options de mise en forme
gui ne sont pas destructives (on peut passer inggént en négatif, ou bien pivoter
36 fois I'image de 90°, I'information portée pairiage est conservée).
- La suppression du fond et du bruit est destrectiv
- La suppression du bruit n'est a utilisée que ptas images tres bruitées (pous-
sieres, petites bulles, etc.), c’est a dire pragment jamais.
- Les figures ne sont pas fermées automatiquemene ehaque visualisation. Les
fermer manuellement si nécessaire.
— Etaler les niveaux de gris sur toute la plage @imsité puis réafficher les images. Cons-
tater 'amélioration du contraste.
Remarque: Un suffixe “_dm” a été ajouté aux noms theages
— Supprimer le fond. ProDIGE affiche une image etroha main a l'utilisateur. Il faut
cliquer sur deux points pour définir un segmentespondant grossiérement au diame-
tre du spot le plus gros de la série d'images detlaction de travail.
- Réafficher les images. Constater que, visuellemestimages sont peu modifiées.
Remargues:
- Le traitement peut prendre plusieurs minutes.
- La suppression du fond est plus ou moins visselen les images et les séries ex-
périmentales.
- Un suffixe “_bs” a été ajouté aux noms des images
— Tester les options de mise en forme non destrugtipais revenir au format standard)
Remarques :
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- A l'issue ces étapes, le dossier prétraitememtient les images prétraitées.

- Les images intermédiaires ont été suppriméed.o8in'est pas satisfait de ce
prétraitement, il est nécessaire de supprimer mament les images du réper-
toire prétraitement et de réimporter les imagestbsu

Fusion des images

- Lancer Prodige (ou revenir au premier menu s’ild&ga lancé)
— Sélectionner « Fusion d’'images »
— Sélectionner les images alignées (pour I'analy$@mtintielle donc pas les images Cy2)
Remarques :
- Les images alignées sont disponibles ici :
\\Ison\outil_interne_proteomique$\Labo\Personnehiea\TP_ProDIGE\Images_A
lignées
- Un répertoire « fusion » est créé dans le répeetale travail et les images ali-
gnées y sont copiées
M Etaler les niveaux de gris (en permettant un@régaturation) des images
de la sélection de travail, c’est-a-dire des images I'on veut fusionner (redéfinir la sé-
lection si nécessaire avec l'option « définir léeséon »).
Remarques :
- Le fait de permettre une légére saturation loes ItBtalement de la dynamique
permet de mettre les images globalement au méneauwig’intensité. En effet cer-
taines images sous-exposées ne peuvent pas éteeamigzeau par un étalement
sans saturation a cause d’'une minorité (un seuligude pixel atteignant la limite
de la dynamique.
- Mettre la valeur proposée par défaut sauf si pasticulier.
- Parameétre « fraction de pixels autorisés a satue@ basse intensité » (défaut
0.001, classiquement entre 0.001 et 0.005) : urewatrop faible entraine une
mise a niveau des images potentiellement insufiégsame valeur trop grande pro-
voque une saturation trop forte des spots qui inpda& suite du traitement.
- Un suffixe “_dms” est ajouté aux noms des ima@ass images ne servent qu’a la
fusion.
B Afficher les images obtenues.
B Sélectionner « Fusionner les images sélectionnées
B Donner un nom pour I'image de fusion caractégisti du jeu d’images
considéré. Observer le répertoire fusion du répertde travail.
B Conserver les images ayant servi a la fusion e®/es le répertoire fusion du
répertoire de travail.
M Afficher I'image de fusion.

Analyse des images

B Lancer ImageMaster 2D.
B Créer un nouveau workspace (le nommer « TP_Pr&Di@t le sauvegarder
en local).
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Remarque: En pratique les « workspaces » sont ggandés ici :

« \\Ison\outil_interne_proteomique$\Labo\Worksp#de6 ». Il faudra veiller a
garder une cohérence au niveau des lieux de saudega

B Créer un projet au sein de ce workspace (le nondmevier 2006 et le sau-
vegarder dans le méme répertoire que le workspace).

Remarque: En pratique les projets sont sauvegad#gés le méme répertoire que
pour le Workspace (ou un sous répertoire).

M Cliquer droit sur I'icone « Gel » du projet etes#tionner « importer gel ».

B Choisir un facteur de réduction de 1 et le forradlFF ».

B Sélectionner les images Cy3 et Cy5 obtenues asug de [|'étape
d’alignement.

Remarque: Les images alignées sont disponibles ici
\\Ison\outil_interne_proteomique$\Labo\Personnehiea\TP_ProDIGE\Images_A
lignées

B Dans la nouvelle fenétre, accepter la dénomingpiax défaut et le dossier de
sauvegarde des fichiers propriétaires (.mel) génpagé ImageMaster 2D.

Remarque: Par défaut, les fichiers sont sauvegadigs le répertoire des images
sélectionnées.

B Dans la nouvelle fenétre, attribuer le cyaningd©@u Cy5) correspondant a
chaque image.

Remarque: Maintenant les fichiers images (.mel)apssent dans la structure du
workspace.

B Répéter I'opération d'importation afin d’includans le projet I'image de fu-
sion se trouvant dans le répertoire « Fusion »aisigr de travail. Lui attribuer arbitrai-
rement le cyanine Cy2.

B Sélectionner toutes les images de dossier « Géks la structure du work-
space, cliquer droit et les ouvrir dans une nowvédlille (« Open in new Worksheet »).

B Empiler les images, ajuster le contraste, fa#fler les images et juger de la
gualité de I'alignement.

Remarque: L’alignement est une étape primordialatdt®pend la qualité de
I'analyse. Il estimportant de juger de sa quali&.elle est jugée insuffisante,
I’étape d’alignement doit étre recommencée quitécarter certains patients dont
les gels sont problématiques.

B Détecter les spots sur le gel de fusion.

B Retravailler le patron de détection jusqu’a $atison (suppression des spots
en bordure, des spots artefactuels, modificationatgours, ajout de spots).

B Annoter les spots.

B Sélectionner tous les spots et les copier sualgies images (Cy3 et Cyb5).
Remarque: Cette opération de copie des spots sstzgsres) longue sous Image-
Master.

B Copier les annotations sur tous les gels.

Remarque: Contrdler que les annotations se somnt ba¢tachées automatiquement
aux bons spots.

B Sélectionner toutes les images Cy3 et Cy5 (erclimage de fusion) et sé-

lectionner tous les spots.
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B Exporter les données : « Export gel data to XMlume fenétre s’ouvre, co-
cher toutes les cases afin d’exporter toutes ldernmations. Une nouvelle fenétre
s’ouvre, y préciser que I'on exporte toutes lesrdas sélectionnées.

B Donner un nom explicit (ex : Export_janvier_20@&)sauvegarder le fichier
xml dans le dossier de travail.

B Sauvegarder le workspace et quitter ImageMadder 2

Remarque:

- Pour I'exemple, on peut éviter cette étape d’gsaldes images en considérant,
pour la suite du workflow, le fichier xml disporebii :
\\Ison\outil_interne_proteomique$\Labo\Personnehiem\TP_ProDIGE

Traitement des données

B Lancer Prodige (ou revenir au premier menu stlagja lance).

B Sélectionner « Analyse des données ».

B Sélectionner « Importer les données brutes argHun fichier xml ».

B Donner un nom explicit au fichier Excel qui seavide sauvegardes et de
moyen de visualisation des données et des futaiteinents.

B Sélectionner le fichier XML d’export issu de l'alyse d’'image.

Remarques:

- L’ import des données XML par matlab peut prenplesieurs minutes.

- Un fichier Excel supplémentaire est créé, il gole nom spécifié par I'utilisateur
augmenté du suffixe « _rawdata ». Il contient leartées brutes déja contenues
dans le fichier principal ainsi que des donnéetetefue les contours des spots qui
ne sont pas directement utiles a l'utilisateur. Ralteurs, il est important de ne

pas changer les noms des deux fichiers Excel caDRBE respecte une nomencla-
ture.

B Sélectionner « préciser la structure DIGE ».

B Sélectionner le fichier Excel principal que I'srent de créer (pas celui avec
I’extension « _rawdata »).

B Excel est lancé automatiquement. Sélectionnarlestieuillet « Vol Brut »,
I’ensemble des cellules de données a considéramee A (identifiants) et ligne 1 (nom
des images) comprises.

Remarque:Le nombre d’'images considérées doit &trmultiple de 4 puisque no-
tre schéma expérimental comporte une répétitioDga-Swap pour chaque patient

B Revenir sous Matlab et cliquer sur OK dans latpdtoite de dialogue.

B Répondre aux questions dans la fenétre de comenktadlab afin de préci-
ser la structure DIGE.

Remarque: Un feuillet « Vol Brut Struct » a étéugpdans le fichier Excel qui
contient les données réorganisées. Les en-tétesalesnes résument
I'information essentielle et sont rangées de mami&rcorrespondre au schéma
DIGE en Dye-Swap

B Sélectionner « Normaliser les données ».

B Sélectionner le fichier Excel principal.

M Sélectionner I'ensemble des cellules a considéuerle feuillet « Vol Brut

Struct ».
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B Revenir sous Matlab et cliquer sur OK dans laéde dialogue.

B Ne pas structurer les données (ceci, vient d'&tite I'option est la pour des
cas d'usage particulier de ProDIGE).

B Affecter la valeur la plus faible non nulle ayos$s de volume nul.

B Les régressions LTS (Least Trimmed Squares) estdrégression polyno-
miale locale) sont alors effectuées sur les difiege figures M vs. A (M =
log2(Tumeur)-log2(Muqueuse) et A = [log2(Tumeur)gdMuqueuse) ]/2). Des visuali-
sations sont affichées.

B Choisir la régression qui corrige le mieux leaibisystématiques observa-
bles sur les nuages de points.

Remarque: Si les corrections sont trop séveregsellt étre préférable de ne pas les
appliquer.

B Appuyer sur « Entrée », une correction par qlenthodérée est alors
visible. Juger de I'opportunité de I'appliquer oom

Remarques:

- L'impact de la normalisation par quantile estibie grace aux vecteurs sur les
figures M vs. A.

- L'opportunité peut-étre jugée en observant laidéen des points d’intensité
forte (A éleve). Cette déviation ne doit pas emteaide changement radical dans
I'interprétation

- Moins le jeu de données contient de point plesdiéérentes normalisations doi-
vent étre utilisées avec précaution (le nombrepiEsstandard est ~2000).

B Observer les différentes visualisations dispaslpuis les fermer.

Analyse des données

M Toujours dans le menu « Analyse des données bectanner I'option
« Analyse différentielle des données (t-test répulé
B Sélectionner le fichier Excel de travail.
B Sélectionner toutes les cellules concernées pamalyse du feuillet
«log2(Vol)_N ».
B Revenir sous Matlab et cliquer sur OK dans latpdtoite de dialogue.
B Ne pas structurer les données (ceci a déja été lfaption est la pour des
cas d'usage particulier de ProDIGE).
B Renseigner les parametres : donner la valeur ® mambre VO de pseudos
observations associées a la variance de fond dd#yes ».
Remarques :
- Ce parametre permet de rendre plus robuste lfeation de la variance de la
guantité protéique d’'un spot pour chacune des dgagses. L’'estimation n’est pas
réalisée avec les seules valeurs disponibles pewpbt dans chaque classe car
généralement le nombre de ces valeurs est faild¢ ét-ne permet pas une estima-
tion robuste. La méthode utilisée ici est baséedas principes Bayesiens (cf Baldi
et Long, 2001) et permet une estimation de la vargabasée non seulement sur la
variance propre du spot considéré mais égalementasuariance des spots de la
méme classe d’intensité, la variance de fond. @ecmet donc une estimation plus
robuste de la variance et donc, également, une gtaade cohérence entre les
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analyses menées sur des expériences différentgmraenetre VO pondére la va-
riance propre du spot par rapport a la variance fdad. Plus VO est grand plus on
accorde d’importance a la variance de fond. Afinrdaseigner ce parameétre, il
faut auparavant s’étre fixé un nombre N de répeétis idéal et maximal, dans cha-
cune des classes, que I'on ne dépassera jamaittéquiprendre une marge). Si n
est le nombre de répétitions effectif de I'expéceenonsidérée, alors il faut choisir
VO tel que VO+n=N. Par exemple, si 'on choisit Ns=&t que le nhombre de répéti-
tions dans chacune des classes est n=6 alors tlfa@ndre V=9.
- Donner la valeur 200 au « nombre total de poidtsvoisinage (en intensité) de
chaque spot a considérer ».
- Donner la valeur 0.05 au « seuil de significattviles marqueurs potentiels ».
B Donner un nom a chacune des classes étudiées.
B Sélectionner les images a utiliser pour la vimadion des résultats pour
chacune des classes. Prendre de préférence lessmaétraitées voire les images archi-
vée lors de la fusion afin d’obtenir une meillewrsualisation (un meilleur contraste).
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des méthodes de traitement d’'image et de donnéewamtes, ou bien existantes mais issues de
domaines voisins. Le choix des méthodes a été qpadéévaluation de leur efficacité en compa-
raison aux méthodes classiguement employées, &régat par les contraintes liées au contexte
biologique et technologique.

Les principales avancées issues de ce travail $mntéfinition du schéma expérimental,
I'approche stratégique de I'analyse d’'images aius I'analyse statistique des données.

En ce qui concerne le schéma expérimental, le claixe lignée cellulaire comme standard
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une plus grande attention aux protéines fortemerptimées.

L’ensemble des méthodes mises en place depuisuisitipn des images jusqu’a la découverte et
la visualisation des marqueurs protéiques potentiehstitue le workflow IDADIGE (Image and
Data Analysis for Differential In Gel Electrophorgs Ce workflow exploite différents logiciels
ainsi que plusieurs fonctions implémentées soudd¥adt regroupées sous le nom ProDIGE.
L'exploitation par le laboratoire de protéomique di®Mérieux du workflow IDADIGE a été
utilisée en routine et a permis la découverte deqoeurs protéiques du cancer colorectal qui
doivent maintenant étre validés biologiquement.
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