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1.1 Contexte : l’IA au service de la santé

De nos jours, grâce aux progrès rapides des technologies d’acquisition de données, la collecte
massive de données structurées comme non structurées sur des patients est rendue possible. Ces
données se répartissent dans les catégories, non exhaustives, suivantes :

— clinique (âge, poids, mesures artérielles. . .) ;
— imagerie médicale et cellulaire (IRM, scanographies. . .) ;
— signal (électrocardiogrammes, électroencéphalogrammes) ;
— IoT (capteurs, montres connectées) ;
— profil moléculaire (caractéristiques génétiques et moléculaires).

Face à l’accumulation de ces données (phénomène big data), la science des données cherche à
en extraire de l’information et des connaissances par des algorithmes spécifiques d’apprentissage
automatique (machine learning (ML) en anglais). Ces algorithmes sont souvent désignés par le
terme d’Intelligence Artificielle (IA) dans le monde médiatique. L’un des enjeux actuels est donc
d’appliquer les outils d’IA au domaine de la santé [NVR20]. Le rapport de Cédric Villani de 2018
Donner un sens à l’intelligence artificielle (IA) [Vil+18 ; NVR20] a notamment identifié la santé
comme un des secteurs d’avenir de l’IA « dans lequel la France doit concentrer ses efforts de
développement » 1. Plusieurs champs d’application sont possibles aussi bien dans l’accompagne-
ment des gestes chirurgicaux via la robotique que dans l’aide à la décision ou l’automatisation
de certaines tâches. Certaines applications sont déjà au stade de production, par exemple dans
le domaine de l’imagerie médicale 2.

Face à cette diversité des données, dans cette thèse, nous nous sommes focalisés sur des don-
nées composant le profil dit moléculaire d’un patient. L’exploration de ces données moléculaires
via les méthodes d’apprentissage automatique permet aujourd’hui d’aller vers une nouvelle forme
de médecine baptisée médecine de précision.

La médecine de précision vise en effet à étudier les caractéristiques très fines des patients
à l’échelle de l’ADN, que constitue le profil moléculaire, dans le but de proposer aux patients
un parcours de soin personnalisé et un suivi médical à différentes étapes de leur prise en charge

1. https://www.intelligence-artificielle.gouv.fr/fr/secteurs-prioritaires/l-intelligence-arti
ficielle-au-service-de-la-sante et https://www.aiforhumanity.fr/

2. https://www.gehealthcare.fr/solutions/aidream

https://www.intelligence-artificielle.gouv.fr/fr/secteurs-prioritaires/l-intelligence-artificielle-au-service-de-la-sante
https://www.intelligence-artificielle.gouv.fr/fr/secteurs-prioritaires/l-intelligence-artificielle-au-service-de-la-sante
https://www.aiforhumanity.fr/
https://www.gehealthcare.fr/solutions/aidream
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(diagnostic, pronostic, recherche de traitement). On parle également de prédiction de phénotypes.
Généralement, cette médecine cherche à :

— diagnostiquer en détectant au plus tôt les prédispositions d’un patient à une certaine
maladie. Cela peut par exemple concerner la détection d’un cancer précoce pour empêcher
qu’il ne se développe plus et ainsi éviter au patient de subir des traitements lourds ;

— assurer le suivi du patient en prédisant et en anticipant la progression de la maladie ;
— déterminer le traitement le mieux adapté aux caractéristiques du patient.

Cela participe également à la découverte de nouvelles connaissances en étudiant les signatures
génétiques ou indicateurs biologiques dits biomarqueurs des maladies. Le développement d’algo-
rithmes d’apprentissage automatique précis contribue à l’émergence de cette nouvelle forme de
médecine. Ces algorithmes construisent des classifieurs pour prédire les phénotypes et identifier
des signatures.

Figure 1.1 – De l’ADN à la protéine (© 2014 Nature Education). L’ADN est constitué
de deux brins complémentaires de nucléotides enroulés en hélice. Au cours de la transcription et de la
maturation (RNA splicing en anglais), l’ARNm est produit à partir des gènes en fonction des besoins de
la cellule. La protéine est le résultat de la traduction (translation en anglais) de l’ARN.

Le profil moléculaire des patients regroupe l’ensemble des données -omiques : ADN (géno-
mique), ARN (transcriptomique), protéines (protéomique), méthylation (épigénomique). . . Rap-
pelons que le support de l’information génétique est l’ADN stocké dans le noyau des cellules.
L’expression de l’ADN se fait par l’intermédiaire d’autres molécules, l’ARN ou transcrits et les
protéines, qui sont produites à quantité variable en fonction des besoins cellulaires. L’ADN est
tout d’abord transcrit en ARN dit prémessager. Cet ARN prémessager devient ensuite l’ARN
messager (ARNm) après avoir subi plusieurs transformations durant une phase dite de matu-
ration. Ces deux premières phases, transcription et maturation, ont lieu dans le noyau de la
cellule. L’ARNm quitte le noyau pour être traduit en protéine dans le cytoplasme cellulaire. Ces
différentes étapes sont schématisées par la Figure 1.1. Seuls les gènes, qui correspondent à des
fragments d’ADN dits codants (exons) à la hauteur d’1,2 %, produisent des protéines. Les par-
ties non codantes (introns) de l’ADN (98,8 %), improprement qualifiées d’ADN poubelle dans le
passé, suscitent actuellement beaucoup d’intérêt du fait de découvertes sur leur rôle biologique,
entre autres, dans la régulation de l’organisation et la maintenance du génome [19]. On peut
ainsi voir que l’ensemble de ces molécules interagissent entre elles.

Parmi les données omiques, les données transcriptomiques ou données d’expression de gènes
(gene expression (GE) en anglais) jouent un rôle clé dans le développement de la médecine de
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précision. Ces données sont en effet connues pour former des indicateurs de l’état cellulaire et
permettre l’étude de maladies complexes telles que le cancer. Un profil d’expression génétique,
qui s’exprime par une quantité d’ARN produits dans une cellule, varie en fonction des besoins
de l’organisme. Nous pouvons identifier les gènes importants assurant le bon fonctionnement
cellulaire, mais également repérer des mutations génétiques à l’origine de dérégulations cellulaires
pouvant aboutir par exemple à un cancer. Ces gènes surexprimés ou sous-exprimés forment
des biomarqueurs intéressants. Le développement de nouvelles techniques de séquençage dont
RNASeq permettent de plus en plus une production en grande quantité de ces données.

Contrairement aux données d’image et de texte, les données d’expression de gènes ne sont
pas structurées spatialement. Ce sont des données vectorielles proches du format des données
tabulaires. Des méthodes ML supervisées aussi bien que non supervisées sont appliquées sur
ces données pour extraire des biomarqueurs et étudier les phénotypes. Principalement, ce sont
l’analyse en composantes principales (ACP), la machine à vecteurs de support (support vector
machine (SVM) en anglais) et les méthodes d’ensemble dont le boosting et la forêt aléatoire
(random forest (RF) en anglais) [Kou+15].

Parallèlement, l’apprentissage profond (deep learning (DL) en anglais) [GBC16] est une avan-
cée majeure de l’apprentissage automatique ces dix dernières années. L’apprentissage profond
s’est rapidement imposé comme un standard dans plusieurs domaines tels que la vision par or-
dinateur et le traitement automatique des langues (TAL) en dépassant les précédents records
des méthodes ML de l’état de l’art. Le principal avantage de l’apprentissage profond vient de
l’alternance de combinaisons linéaires et unités de traitement non linéaires représentées par des
neurones, qui permet la construction hiérarchique de représentations latentes des données avec
un niveau d’abstraction de plus en plus élevé. On qualifie alors ces modèles à base d’apprentissage
profond de réseaux de neurones (neural network (NN) en anglais). Ces modèles ont commencé
progressivement à être appliqués sur les données d’expression de gènes [Zou+18]. Le principal
verrou technique de l’application de l’apprentissage profond aux données GE est principalement
dû à la faible quantité d’exemples par rapport au grand nombre de variables, or l’apprentissage
profond fonctionne très bien sur de grands ensembles d’apprentissage. L’apprentissage profond
peut pourtant s’avérer très efficace pour découvrir des structures complexes dans les données
à grande dimension que sont les données d’expression de gènes, même malgré leur manque de
structure. Il est nécessaire d’adapter ces modèles pour les faire fonctionner sur ces données.

1.2 Sujet de thèse

1.2.1 Problématique

Plus largement qu’aux données d’expression, le développement de l’apprentissage profond
dans le domaine de la santé se heurte à un verrou important qui est le manque d’interprétation.
En effet, ces modèles, au même titre que d’autres algorithmes ML tels que les SVMs ou les
méthodes d’ensembles, sont considérés comme des boîtes noires ou des modèles opaques. Cela
signifie que ces modèles ne fournissent pas d’explication aux utilisateurs sur leur processus com-
plexe de prise de décision, mais seulement leur prédiction finale. Or, si on souhaite utiliser ces
modèles en pratique, l’interprétation est nécessaire, en particulier dans le domaine médical pour
plusieurs raisons. D’une part, l’interprétation permet aux utilisateurs finaux (par exemple, des
chercheurs, cliniciens ou patients) de comprendre les raisons qui ont permis à un algorithme de
prédire un phénotype. Ceci aide aussi à vérifier qu’une prédiction est basée sur des représenta-
tions fiables des patients et non pas sur des artefacts non pertinents présents dans les données
d’apprentissage. Indépendamment de l’efficacité du modèle, cela affectera les décisions de l’utili-
sateur final et sa confiance envers le modèle. Un utilisateur sera ainsi capable de valider ou non
les décisions de ce dernier. D’autre part, un réseau de neurones performant pour la prédiction
d’un certain phénotype peut avoir identifié une signature dans les données qui pourrait ouvrir sur
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de nouvelles pistes de recherche et qui, autrement, n’aurait pas été détectée par l’utilisateur final.
Ainsi, une question importante aujourd’hui est de rendre les algorithmes ML et en occurrence
les modèles DL explicables. On parle généralement d’« IA explicable » (eXplainable AI (XAI)
en anglais), formalisé pour la première fois par la DARPA 3 [Gun17]. Néanmoins, les premiers
travaux remontent aux années 70 avec les premiers systèmes experts tels que MYCIN [SB75].

1.2.2 Objectif

L’objectif de cette thèse est de poursuivre le développement prometteur des modèles d’ap-
prentissage profond sur les données d’expression génétique tout en s’assurant de les rendre inter-
prétables et donc utilisables en pratique dans des contextes cliniques. Nous verrons, dans l’état de
l’art actuel, que des méthodes d’interprétation ont commencé à être développées pour permettre
d’interpréter a posteriori les réseaux de neurones. D’autres solutions consistent à rendre les ré-
seaux de neurones automatiquement explicables. Cependant, ces deux approches ont été conçues
essentiellement sur les données d’image et de texte. Nous avons donc cherché à développer de
nouvelles méthodes d’interprétation adaptées aux données particulières d’expression de gènes qui
par nature ne sont pas directement compréhensibles par l’homme, contrairement aux données
d’image ou de texte. Nous proposons de ce fait de baser l’interprétation sur les connaissances du
domaine pour produire des explications intelligibles aux différents utilisateurs. Trois nouvelles
méthodes interprétables par construction ont été ainsi conçues pour la prédiction de phénotype
sur les données d’expression. L’architecture du modèle d’apprentissage profond représente une
base de connaissances biologique où chaque neurone du modèle est associé à un objet biologique
et les connexions entre les neurones simulent les relations entre les objets biologiques. Chaque
modèle a ses propres spécificités :

— la première méthode, Deep GONet, se base sur un perceptron multicouche contraint par
une base de connaissance biologique, la Gene Ontology (GO), par l’intermédiaire d’un
terme de régularisation adapté. Les explications des prédictions sont fournies par une
méthode d’interprétation a posteriori.

— la seconde méthode, GraphGONet, tire parti à la fois d’un perceptron multicouche et
d’un réseau de neurones de graphes (graph neural network en anglais) afin d’exploiter
au maximum la richesse sémantique de la connaissance GO. Ce modèle a la capacité de
rendre automatiquement des explications.

— la troisième méthode, BioHAN, ne se base plus que sur un graph neural network et peut
facilement intégrer différentes bases de connaissances et leur sémantique. L’interprétation
est facilitée par le recours aux mécanismes d’attention orientant le modèle à se concentrer
sur les neurones les plus informatifs.

Les différentes méthodes développées viennent aussi enrichir l’état de l’art des approches à base
d’apprentissage profond sur ces données. Ces méthodes ont été évaluées sur des jeux de don-
nées publics et ont montré leur capacité à fournir des explications intelligibles fondées sur les
connaissances du domaine et à être aussi performantes que les méthodes boîtes noires de l’état
de l’art.

Nous avons eu l’occasion de collaborer avec l’entreprise Oncodesign 4, pionnière dans la mé-
decine de précision. Cette entreprise innove dans la conception d’outils à base d’IA visant à
découvrir de nouvelles cibles thérapeutiques contre les cancers et les maladies graves. Ce parte-
nariat nous a permis de pouvoir tester les méthodes développées, les adapter à leur problématique
et profiter de leur expertise pour les améliorer. Nos méthodes pourront aussi leur être bénéfiques
dans la découverte de nouveaux biomarqueurs.

La suite de ce manuscrit de thèse est divisée en sept chapitres. Le chapitre 2 sera consacré à

3. https://www.darpa.mil/program/explainable-artificial-intelligence
4. https://www.Oncodesign.com/fr/
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des rappels sur les réseaux de neurones généralement utilisés sur les données d’expression de gènes
et à une description des jeux de données publics utilisés. Dans le chapitre 3, nous reviendrons
sur la terminologie autour de l’interprétation et de l’explication. Nous présenterons également
l’état de l’art de l’interprétation sur les réseaux de neurones et de l’intégration de connaissances
dans ces réseaux. Ensuite, les chapitres 4 à 6 présenteront les trois contributions. Les chapitres 4
et 5 sont en partie basés sur une traduction des articles publiés durant le doctorat. Enfin, le
chapitre 7 sera dédié aux conclusions et perspectives de ces travaux.
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2.1 Méthodes d’apprentissage profond utilisées

Dans les travaux produits durant ce doctorat, deux principaux modèles d’apprentissage pro-
fond ont été utilisés pour résoudre des tâches de classification : le perceptron multicouche (mul-
tilayer perceptron (MLP) en anglais) et le réseau de neurones de graphes (graph neural network
(GNN) en anglais).

Dans les sous-sections suivantes, je décrirai ces deux types de modèles et l’auto-encodeur (AE)
qui est un modèle couramment utilisé dans la littérature sur les données d’expression de gènes.
Les caractéristiques essentielles de ces modèles seront données pour aider à la compréhension de
cette thèse.

2.1.1 Perceptron multicouche

Un perceptron multicouche, illustré par la Fig. 2.1, est un réseau de neurones densément
connecté qui possède une couche d’entrée, au moins une couches cachée et une couche de sortie
retournant une prédiction dans un contexte supervisé (classification, régression). On parle géné-
ralement de couches denses. Dans le cas où il n’y aucune cache cachée, on parlera simplement
de perceptron. La couche d’entrée est composée d’autant de neurones qu’il y a de variables.
Chaque neurone reçoit la valeur d’expression d’une variable d’un exemple donné X. Dans le cas
des données d’expression de gènes, une variable représentera un gène ou un fragment de gène.
Les couches cachées sont constituées d’un nombre variable de neurones. La couche de sortie,
quant à elle, contient un seul neurone dans le cas d’un problème de classification binaire ou de
régression, ou un neurone par classe dans le cas d’un problème de classification multiclasses pour
retourner une prédiction Y . Chaque neurone d’une couche est connecté à tous les neurones des

1. Cette image a été générée via l’outil en ligne http://alexlenail.me/NN-SVG/index.html.
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Figure 2.1 – Illustration 1d’un perceptron multicouche possédant trois couches cachées.

couches adjacentes et toutes les connexions sont pondérées. Il n’existe pas de connexions entre
neurones d’une même couche. L’information y circule dans le sens direct de la couche d’entrée
vers la couche de sortie. Ce modèle est aussi catégorisé de réseau à propagation directe ou avant
(feed forward neural network (FFNN) en anglais). On peut finalement voir ce type de réseau de
neurones comme un graphe acyclique dirigé (directed acyclic graph (DAG) en anglais) et valué.

L’activation du i-ème neurone de la couche cachée l s’exprime de la façon suivante : a(l)i =

f
(∑Nl−1

j=1 a
(l−1)
j w

(l)
ji + b

(l)
i

)
= f

(
z
(l)
i

)
, où w

(l)
ji est le poids porté par la connexion entre le j-

ème neurone de la couche (l − 1) et le i-ème neurone de la couche l, b(l)i correspond au biais
du i-ème neurone de la couche l, Nl−1 au nombre de neurones dans la couche (l − 1), z(l)i à la
somme pondérée des signaux provenant de la précédente couche (l− 1) vers le neurone i, et f à
une fonction d’activation généralement la fonction d’unité linéaire rectifiée (en anglais rectified
linear unit function (ReLU)) telle que f(x) = max(0, x). Pour un problème de classification
binaire, le seul neurone de sortie renvoie la probabilité de prédiction de la classe positive. Celui-
ci est muni de la fonction d’activation sigmoïdale telle que a(L) = 1

1−exp(z(L))
où L représente le

nombre total de couches (cachées et de sortie). En ce qui concerne un problème de classification
multiclasses, l’activation d’un neurone de sortie associé à une classe c est définie par l’application

de la fonction softmax telle que a
(L)
c = exp(z

(L)
c )∑C

j=1 exp(z
(L)
j )

où C représente le nombre de classes.

Notons que l’ensemble des poids et des biais forme les paramètres du MLP à optimiser durant la
phase de rétropropagation décrite à la sous-section 2.1.4. Le MLP est un des modèles de réseaux
de neurones le plus simple, mais qui a le désavantage de posséder beaucoup de paramètres.
Généralement, c’est entre la couche d’entrée et la première couche cachée qu’il y a le plus de
paramètres à apprendre. Il ne constitue pas le modèle le plus performant pour résoudre des
tâches précises, notamment sur des données d’image ou de texte. Les réseaux de convolution
(convolutional neural network (CNN) en anglais) [He+16] ou à base d’attention [Vas+17] le
surpassent largement sur des tâches telles que la reconnaissance d’images ou la traduction. Par
contre, les perceptrons multicouches peuvent être utilisés en combinaison de ces derniers.
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2.1.2 Auto-encodeur

L’auto-encodeur, illustré par la Fig. 2.2, est un type de réseau de neurones à propagation
avant, fréquemment utilisé dans le cadre de l’apprentissage non supervisé, pour réduire la di-
mensionnalité des données. L’objectif du réseau est d’apprendre une représentation compacte
des données d’entrée par un processus d’encodage et puis, d’être capable de reconstruire à par-
tir de celle-ci la donnée d’entrée par décodage. Le problème revient finalement à résoudre un
problème de régression. L’architecture de ce modèle se rapproche d’un perceptron multicouche.
Il est composé d’une couche d’entrée X, d’un encodeur E(X) formé d’une à plusieurs couches
cachées, d’un code Z représentant la projection la plus compacte des données, appelée également
représentation latente, d’un décodeur D(Z) qui est le miroir inverse de l’encodeur et d’une couche
de sortie X̂. Ainsi, la couche d’entrée et de sortie sont composées du même nombre de neurones.
Généralement, les couches sont densément connectées comme dans un MLP. Il existe différentes
variantes comme l’auto-encodeur débruiteur (denoising autoencoder (DAE) en anglais) [Vin+08]
ou l’auto-encodeur variationnel (variational autoencoder (VAE) en anglais) [KW14]. Dans un
DAE, les données d’entrée sont bruitées, par exemple par un bruit gaussien. Le modèle doit
ensuite reconstruire la donnée débruitée. Cette approche est employée pour construire une repré-
sentation latente plus robuste aux bruits. Quant au VAE, il diffère de l’auto-encodeur classique
dans le sens où l’objectif est d’estimer la distribution gaussienne de l’espace latent (moyenne et
variance). Afin de générer X̂, il faut donc tirer un code Z dans la distribution et le passer au
décodeur.

Figure 2.2 – Illustration d’un auto-encodeur simple.

2.1.3 Graph neural network

Un graph neural network est un type de réseau de neurones opérant directement sur des
structures de graphes où un graphe G est généralement représenté par un ensemble de nœuds V
et d’arêtes E qui peuvent être orientées ou non orientées. La taille d’un graphe se mesure par
son nombre de nœuds. Chaque nœud est caractérisé par un vecteur de dimension d. Une arête
peut être également munie d’un vecteur de représentation. Le voisinage d’un nœud v est défini
par l’ensemble N (v).

9
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Un GNN peut être conçu pour résoudre des tâches de prédiction au niveau d’un nœud, d’une
arête ou du graphe global. Par exemple, à l’échelle du nœud, cela peut concerner la prédiction
de son étiquette, comme le sujet d’un article dans un réseau de citations tel CORA [McC+00], à
partir de sa représentation vectorielle, correspondant à l’encodage binaire des mots présents dans
l’article, et de l’information provenant de son voisinage, c’est-à-dire les interactions avec les autres
articles. On peut faire de même à l’échelle d’une arête en prédisant si deux utilisateurs dans un
réseau social ont une relation entre eux ou à l’échelle du graphe en prédisant la catégorie d’une
molécule définie par un ensemble d’atomes qui forment les nœuds du graphe. Les applications
sont ainsi très diverses allant du TAL aux sciences biologiques ou physiques [Wu+20] comme
illustrés par la Figure 2.3. Dans la suite, nous nous intéresserons spécifiquement aux tâches de
classification de graphes.

Figure 2.3 – Illustration de graphes d’application des GNNs issus de [Zho+20] (sous
licence CC). Un réseau social tel que Reddit [Guy+17] est présenté à gauche et une molécule comme
dans le jeu de données PROTEIN [Bor+05] à droite.

Similairement à un CNN, un GNN pour des tâches de classification de graphes est usuellement
composé d’un ensemble de quatre modules qui peuvent se répéter : couche de convolution de
graphes (graph convolutional layer en anglais), couche de réduction que l’on différencie en pooling
et readout, et couche dense (MLP). Une illustration est donnée en Fig. 2.4. Pour les tâches de
prédiction sur les nœuds ou les arêtes, généralement seules des couches de convolution de graphes
et denses sont utilisées.

Figure 2.4 – Illustration de l’architecture d’un GNN pour une tâche de classification de
graphe issue de [Wu+20] © 2020 IEEE. Une couche de convolution, symbolisée par Gconv, est
suivie de couches de réduction (pooling ou readout). La sortie du module de readout passe par des couches
denses (MLP) pour achever la tâche de classification finale.

Une couche l de convolution de graphe, notée GCONV, est chargée d’appliquer une loi de
propagation sur chaque nœud du graphe, illustrée en Fig. 2.5. Le vecteur de représentation
d’un nœud v qu’on désignera par h

(l)
v est mis à jour à partir de la combinaison du vecteur de

représentation précédent h
(l−1)
v et de l’agrégation h

(l)
N (v) des informations précédentes provenant

des voisins u du nœud v tel que :

h
(l)
N (v) = AGGREGATE

({
h(l−1)u ,∀u ∈ N (v)

})
(2.1a)
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h(l)v = COMBINE
(
h(l−1)v , h

(l)
N (v)

)
(2.1b)

Des exemples d’instanciation sont donnés respectivement par les équations (2.2a) et (2.2b). Le
nœud v peut être inclus dans son propre voisinage.

Figure 2.5 – Illustration, inspirée de [Dwi+20], de la loi de propagation d’un module de
convolution de graphes appliquée entre une couche (l − 1) et l.

Tout comme les couches de convolution dans les CNNs, les paramètres appris sont communs
aux entrées. Les deux étapes d’agrégation et de combinaison sont souvent référencées de processus
de transmission de message (message passing en anglais) [Gil+17]. Ces étapes sont des fonctions
prenant diverses formes. On distingue habituellement deux approches : l’approche spatiale basée
sur la théorie des réseaux de neurones convolutifs et l’approche spectrale basée sur les théories
du traitement du signal. On retrouve dans la littérature plus de modèles fondés sur l’approche
spatiale. Parmi les premiers travaux portant sur cette approche, Kipf et Welling [KW17]
ont proposé le modèle graph convolutional network (GCN) où les équations (2.1a) et (2.1b) se
déclinent en :

h
(l)
N (v) =

∑
u∈N (v)

1

cuv
h(l−1)u W (l) (2.2a)

h(l)v = σ
( 1

cvv
h(l−1)v W (l) + h

(l)
N (v)

)
(2.2b)

avec cuv une constante de normalisation qui généralement est égale à
√
dvdu ou dv, ce dernier

représentant le degré du nœud v soit la cardinalité du voisinage du nœud |N (v)|. σ est une
fonction non-linéaire de type ReLU et W (l) ∈ Rd(l−1)×d(l) est la matrice de poids entre la couche
(l − 1) et l à apprendre où d(l) correspond à la dimension de la représentation vectorielle d’un
nœud à la couche l. On peut également voir cette formule sous la forme matricielle suivante :

H(l) = σ
(
D̃−

1
2 ÃD̃−

1
2H(l−1)W (l)

)
(2.3)

où Ã = (A + 1|V|) est la matrice d’adjacence contenant des boucles, D̃ la matrice de degré
correspondante, W (l) la matrice de poids entre la couche (l− 1) et l, et H(l−1) la représentation
vectorielle des nœuds à la couche (l − 1). La plupart des modèles récents sont des évolutions
de ce premier modèle [Guy+17 ; Vel+18 ; Xu+19]. DGP [Kam+19] est une méthode, en l’occur-
rence conçue spécifiquement pour les graphes orientés qui utilisent deux matrices de poids pour
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distinguer l’information provenant des nœuds parents p et des nœuds fils c :

H(l) = σ
(
D̃−1p Ãpσ

(
D̃−1c ÃcH

(l−1)W (l)
c

)
W (l)

p

)
(2.4)

où D̃−1p Ãp, D̃−1c Ãc sont respectivement les matrices d’adjacence normalisées pour les nœuds
parents et les nœuds fils. Au lieu d’utiliser des matrices de poids distinctes pour traiter ces
graphes orientés, nous pouvons fixer le voisinage d’un nœud comme l’ensemble des nœuds fils et
appliquer les méthodes GNNs proposées sur les graphes non orientés. Néanmoins, ces méthodes
ne sont généralement pas adaptées au traitement des graphes orientés particuliers que sont les
DAGs. Peu de travaux traitent ce type de graphe. S’inspirant des méthodes TAL déployées sur
le texte, Thost et Chen ont proposé une méthodologie combinant attention et unité récurrente
de type gated recurrent unit (GRU) dans un processus bidirectionnel [TC21]. Ils ont aussi fait en
sorte que les nœuds soient traités de manière séquentielle pour agréger l’information du voisinage
la plus à jour possible. En généralisant à l couche, l’équation (2.1a) se réécrirait de la manière
suivante :

h
(l)
N (v) = AGGREGATE

({
h(l)u , ∀u ∈ N (v)

})
(2.5)

Les résultats obtenus sont néanmoins peu interprétables.
La couche de réduction (pooling en anglais) a pour objectif de réduire la taille du graphe en

extrayant les caractéristiques les plus pertinentes du graphe. On distingue trois catégories de poo-
ling qui sont le pooling topologique, hiérarchique et global. Le pooling global ne tient compte que
de l’information contenue dans le graphe. Il est généralement utilisé pour transformer le graphe
sous forme vectorielle avant d’appliquer les couches denses dans le cadre du readout, similairement
à ce qui est fait dans les CNNs par la couche flatten visant à aplatir le tenseur. Les approches
classiques consistent à résumer l’information par une opération d’agrégation sum/max/mean
qui permet de prendre la somme, la moyenne ou le maximun d’une caractéristique sur tous les
nœuds pour passer d’un espace R|V|×d(l) à un espace Rd(l) . D’autres méthodes plus affinées ont
été développées pour les GNNs telles que SortPool. SortPool classe les nœuds selon la dernière di-
mension de leur représentation vectorielle [Zha+18]. Les représentations vectorielles des k nœuds
les mieux classés sont concaténées dans un espace vectoriel Rk×d(l) pour alimenter un MLP. Le
pooling topologique fait appel à des algorithmes tierces de clustering tels que le partionnement
en k-moyennes [Mro+18] ou encore celui de Graclus [DGK07]. Le pooling hiérarchique prend
enfin compte à la fois de la topologie et de la signature du graphe. DiffPool appartient à cette
catégorie où l’objectif est de construire des clusters de nœuds automatiquement à partir des
couches de convolution [Yin+18]. Un supra-nœud par cluster sera ensuite défini pour le repré-
senter et réduire ainsi la taille du graphe. L’autre approche, catégorisée sous le nom de méthodes
top-k, consiste à attribuer un score d’importance aux nœuds indiquant la quantité d’informa-
tion qu’ils sont capables de retenir. Ces scores sont définis à partir soit d’une projection apprise
avec gPool [GJ19], soit par des coefficients d’attention appris par une couche supplémentaire de
convolution avec SAGPool [LLK19] ou par un MLP avec AttPool [Hua+19]. De la même manière
que SortPool, les k nœuds de score le plus élevé sont sélectionnés. Les matrices d’adjacence sont
généralement mises à jour en extrayant les arêtes impliquant les nœuds choisis. Les modules de
pooling et de readout s’annotent de la manière suivante : POOL

(
h
(l)
G
)

et READOUT
(
h
(l)
G
)

où
h
(l)
G représente le signal du graphe entier à la couche l porté par les représentations vectorielles

de tous les nœuds. Tout comme dans les réseaux de neurones convolutifs, il est possible d’avoir
un enchaînement de plusieurs blocs de couches de convolution et de réduction avant d’appliquer
le module readout et les couches denses.

2.1.4 Optimisation

Tout modèle d’apprentissage profond est avant tout un problème d’optimisation. Dans le
cadre d’un problème de classification multiclasses, on formalise le problème comme un problème
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de minimisation de l’entropie croisée. La fonction de coût s’écrit :

L =

N∑
i=1

C∑
c=1

(−yi,c log ŷi,c) (2.6)

où N et C correspondent respectivement au nombre d’exemples dans l’ensemble d’apprentissage
et au nombre de classes. yi,c est l’indicateur de la classe positive, c.-à-d. yi,c = 1 quand le i-ème
exemple appartient à la classe c, ou 0 sinon. ŷi,c est la probabilité calculée par le modèle que
le i-ème exemple appartienne à la classe c. Pendant la phase d’inférence, nous sélectionnons la
classe avec la probabilité la plus élevée pour déterminer la prédiction finale. La fonction de coût
varie en fonction du type de problème à résoudre. Dans le cadre de l’auto-encodeur, l’objectif
est de minimiser la différence entre la donnée d’origine et la donnée reconstruite. La fonction de
coût s’écrit alors :

L =

N∑
i=1

∥xi − x̂i∥2 (2.7)

où x̂i correspond à l’exemple i reconstruit.
Peu importe le problème, l’apprentissage revient ensuite à propager l’erreur dans le sens

indirect de la couche de sortie à la couche d’entrée au moyen d’une méthode de descente de
gradient. On parle de rétropropagation (backpropagation en anglais). Les paramètres sont ainsi
mis à jour selon la direction opposée au gradient. Cette mise à jour (2.8) est modulée par le pas
d’apprentissage, noté ρ, permettant de converger plus ou moins rapidement vers une solution.

wnew = wold − ρ
∂L
∂w

∣∣∣
wold

(2.8)

Il existe plusieurs variantes de méthodes de descente de gradient. L’une des plus connues est
ADAM (Adaptative Moment Estimation) [KB15] avec mini-batching. Elle est la combinaison
de la méthode du gradient stochastique avec moment (Stochastic Gradient Descent (SGD) with
momentum en anglais) prenant en compte les gradients précédents, et de RMSProp (Root Mean
Square Propagation) normalisant chaque dimension du gradient [TH12]. C’est une méthode adap-
tative, c’est-à-dire que le pas d’apprentissage s’ajuste au cours de l’apprentissage. Elle permet
d’accélérer la convergence. Au lieu de considérer les données d’apprentissage dans leur intégra-
lité, les données sont réparties aléatoirement au sein de N ′ groupes. Le temps d’une époque,
la rétropropagation s’exécute sur chacun de ces groupes. Le mini-batching présente l’avantage
d’accélérer l’apprentissage.

L’un des problèmes majeurs en apprentissage automatique et plus particulièrement en ap-
prentissage profond est le surapprentissage. Le modèle est par construction très complexe et
risque dans certains cas d’apprendre à parfaitement résoudre la tâche de prédiction sur les don-
nées d’apprentissage sans être capable de généraliser suffisamment à de nouvelles données. Cela
est d’autant plus vrai quand la taille de la base d’apprentissage n’est pas suffisamment grande. Le
vanishing gradient est également un autre problème qui peut apparaître à cause d’une diminution
très rapide des valeurs des gradients pendant la rétropropagation entraînant l’annulation du gra-
dient et donc l’arrêt de l’apprentissage. Dans les deux cas, on peut alors avoir recours à différentes
techniques de régularisation dont la batch normalization visant à normaliser le signal zi avant
l’application de la fonction d’activation, le dropout masquant aléatoirement les neurones durant
l’apprentissage selon une loi de Bernouilli, l’arrêt prématuré de l’apprentissage (early stopping
en anglais) et la régularisation L1-L2 des poids. L’implémentation de ces différentes techniques
s’accompagne d’un nombre important d’hyperparamètres à déterminer (largeur et profondeur
du réseau, pas d’apprentissage, taille du batch, choix de la régularisation. . .). En général, pour
éviter de biaiser le modèle, on utilise un ensemble de validation pour déterminer la valeur de ces
hyperparamètres.
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2.2 Données utilisées

Nous allons maintenant détailler les jeux de données utilisés durant le doctorat au nombre
de trois qui ont été acquis par des technologies différentes. Il existe en effet deux principales
technologies de production des données d’expression de gènes (GE) : la technologie Microarray
et la technologie RNASeq, la dernière étant la plus récente.

2.2.1 Description des technologies

Les technologies sont illustrées par la Figure 2.6 dont les étapes sont expliquées par les
paragraphes a) et b).

(a) Microarray

(b) RNASeq

Figure 2.6 – Comparaison des deux technologies de mesure de l’expression génétique.
L’image provient de l’article [Rog+17] ©2017 Elsevier Inc. All rights reserved.

a) Microarray

On utilise ici une puce à ADN (microarray en anglais) où des fragments spécifiques de gènes
d’intérêt de même taille y sont fixés en rangées ordonnées dans des puits. Cette puce est ensuite
introduite dans deux milieux différents : un milieu témoin (sain) et un milieu cible (patholo-
gique). Chacun de ces milieux contient des fragments d’ARNm marqués par fluorescence : vert
pour le milieu témoin et rouge pour le milieu cible. Ensuite, par un mécanisme inverse à la
transcription (passage de l’ADN à l’ARN) qu’on nomme la rétrotranscription (passage de l’ARN
à l’ADN), les fragments obtenus dans les différents milieux vont s’apparier par complémentarité
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aux fragments d’ADN de la puce (étape 1 et 2). On quantifie ensuite l’expression en comparant
la fluorescence des deux puits et en déterminant dans quelle condition les fragments s’expriment
le plus (étape 3). Ainsi, pour un fragment donné, si le signal rouge est plus intense que le signal
vert, son expression est plus importante dans le milieu cible, signe peut-être d’une mutation gé-
nétique. Au contraire, si le signal est jaune, les expressions sont identiques entre les deux milieux.

b) RNASeq

Contrairement à la technologie précédente, on fixe directement sur la puce les fragments du
milieu cible d’ARNm, possiblement reconvertis en ADN, ou d’ARN non codants (étape 1 et 2).
Des nucléotides marqués sont ensuite envoyés sur la puce pour s’apparier avec les nucléotides
des fragments. Les séquences ainsi obtenues seront comparées à un génome de référence grâce
au séquençage à haut débit (NGS) afin d’identifier et de comptabiliser les gènes ou parties non
condantes exprimés (étape 3). Cette technologie est de plus en plus utilisée du fait qu’elle présente
l’avantage de cartographier le transcriptome 2 entier contrairement à la technologie précédente.
De cette manière, de nouveaux biomarqueurs peuvent être identifiés 3.

Quelle que soit la technologie utilisée, il existe différentes plateformes de production de ces
données menant à de grandes variabilités dans la collecte de celles-ci. Chaque plateforme a en
effet son propre protocole et peut utiliser des références génomiques différentes.

Par ailleurs, ces données ne peuvent pas être utilisées de manière brute. L’étape de pré-
traitement n’est pas à négliger. Les données doivent être nettoyées et normalisées. Une fois de
plus, le choix de la méthode de normalisation dépendra de la technologie utilisée. D’ailleurs, il
n’existe pas une unique façon de les normaliser. Certaines bases de données publiques telles que
Genotype-Tissue Expression project (GTEx) 4 ou The Cancer Genome Atlas (TCGA) donnent
accès à des données déjà pré-normalisées selon un certain standard. De nombreuses librairies
implémentées sous R 5 permettent aussi d’automatiser cette tâche.

Chaque jeu de données va être maintenant décrit un par un. Notons que globalement ces
données sont très complexes par la présence de plus de 50K variables.

2.2.2 Jeux de données E-MTAB-3732

Ce premier jeu de données, disponible en ligne sur la base de données publique ArrayEx-
press 6, provient d’une étude cross-expérimentale compilant les données de plus de 40 000 puces
micorarray Affymetrix HGU133Plus2 [Tor+16]. Ces puces ont été produites selon différents pro-
tocoles expérimentaux (variation du lieu d’expérimentation, du stade et de la localisation du
cancer) et concernent dix-sept types différents de tissus. Ces données ont été filtrées, normali-
sées et annotées pour former un échantillon final de 27 887 exemples dont 9450 (33,89 %) sont
cancers et 18 437 (66,11 %) non-cancers. Parmi ces exemples, certains proviennent de cellules de
patients (76,18 %) ou de lignées cellulaires (23,82 %), c’est-à-dire que les cellules ont été cultivées
in vivo en laboratoire. Par abus de langage, on désignera par la suite un exemple de patient. Le
nombre de variables est de 54 675 et représentent des fragments de gènes qui sont reliés à 23 437
gènes. Nous avons choisi de catégoriser les patients entre individus sains ou malades du fait

2. ensemble des ARN issus de la transcription du génome.
3. https://www.illumina.com/content/dam/illumina-marketing/documents/icommunity/article_2011_1

2_ea_rna-seq.pdf
4. https://gtexportal.org/home/index.html
5. https://www.bioconductor.org/
6. téléchargeable sous l’identifiant E-MTAB-3732 sur https://www.ebi.ac.uk/arrayexpress/experiments

/E-MTAB-3732/?query=p53&page=6&pagesize=25 [Kol+15]. Ce site est entretenu par l’EMBL.
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que des annotations pour certains patients manquaient ou n’étaient pas cohérentes entre elles.
Par exemple, le tissu de prélèvement peut parfois être inconnu, mais nous avons quand même
un indicateur sur l’état normal ou tumoral de leurs cellules prélevées. La Table 2.1 récapitule
la répartition des effectifs. Ces données ont été centrées-réduites et découpées en un ensemble
d’apprentissage, de validation et de test avec respectivement 17 847, 4462 et 5578 exemples. Les
proportions d’origine cancer/non-cancer ont été préservées dans chaque ensemble. L’ensemble
d’apprentissage est utilisé pour entraîner les modèles, l’ensemble de validation sert à ajuster les
hyperparamètres et enfin l’ensemble de test pour estimer les performances finales des modèles.
À partir de ces données, nous nous sommes principalement intéressés au diagnostic médical
(cancer/non-cancer).

Tissu #exemples #non-cancer #cancer

abdomen 142 92 50
cerveau 869 50 819
côlon 1239 127 1112
estomac 154 31 123
foie 730 129 601
ganglion lymphatique 567 6 561
os 3525 340 3185
ovaire 573 40 533
peau 835 381 454
poumon 1415 597 818
prostate 415 65 350
pancréas 243 64 179
rein 657 257 400
sang 4283 1947 2336
sein 2171 308 1863
surrénale 83 15 68
utérus 572 26 546

Total tissu connu 18 473 4475 13 998
Total tissu inconnu 9414 4975 4439
Total 27 887 9450 18 437

Table 2.1 – Répartition des effectifs des données microarray E-MTAB-3732 par tissu. Le
symbole "#" désigne l’effectif.

2.2.3 Jeux de données TCGA

Le deuxième jeu de données 7 est constitué de données RNASeq provenant de l’Atlas du
génome du cancer 8(The Cancer Genome Atlas (TCGA) en anglais) [TCW15]. Parmi les 33 types
de cancer fournis par ce programme, nous avons choisi d’utiliser les types de cancer contenant
plus de 350 patients. Nous avons ainsi extrait 5982 patients de onze types de cancer différents
et 482 cellules saines prélevées sur les tissus étudiés, soit un total de 6464 exemples pour 12
classes. Pour chaque classe, des annotations cliniques sur les individus sont également fournies.
Les 56 602 variables représentent ici à la fois des parties codantes (gènes) et non codantes du
génome. La Table 2.2 ci-dessous récapitule la répartition des patients par type de cancer.

7. téléchargeable sur le portail Genomic Data Commons (GDC) https://gdc.cancer.gov/ géré par l’institut
américain National Cancer Health (NCH)

8. https://www.cancer.gov/about-nci/organization/ccg/research/structural-genomics/tcga
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Type de cancer BRCA HNSC KIRC LGG LIHC LUAD LUSC

#patients 1102 500 538 511 371 533 502
Fréquence 17.05 % 7.74 % 8.32 % 7.91 % 5.74 % 8.25 % 7.77 %

Type de cancer NT OV PRAD THCA UCEC Total

#patients 482 374 498 502 551 6464
Fréquence 7.46 % 5.79 % 7.71 % 7.77 % 8.53 % 100 %

Table 2.2 – Répartition des effectifs des données TCGA par classe. NT signifie Normal
Sample et désigne les exemples sains. La signification des abréviations est donnée par l’Annexe 7.2.

Étant donné que les données acquises par la technologie RNASeq sont discrètes, les variables
peuvent prendre valeur dans des intervalles très différents puisqu’en fonction de la maladie, cer-
tains gènes sont surexprimés ou sous-exprimés. Il est donc nécessaire de normaliser ces variables.
Généralement, ces données sont transformées en variables continues à l’aide du format FPKM
pour Fragments Per Kilobase Per Million [Li+17]. Cela repose sur une normalisation en utilisant
le 3e quartile et en prenant compte de la longueur du gène. Généralement, on applique ensuite
la fonction log2 en assignant aux valeurs en dessous d’un la valeur une. Ce pipeline 9 a été appli-
qué aux données TCGA avant qu’elles soient finalement centrées-réduites. Tout comme pour les
données précédentes, nous avons constitué un ensemble d’apprentissage, de validation et de test
avec respectivement 4136, 1035 et 1293 exemples en respectant les proportions d’origine. Nous
avons étudié sur ces données la prédiction du type de cancer. Néanmoins, il est possible aussi
d’étudier le pronostic des patients en résolvant des tâches de survie.

2.2.4 Cohorte de données d’Oncodesign

Le jeu de données RNASeq fourni par l’entreprise Oncodesign a été constitué de manière
rétrospective dans le cadre du programme OncoSNIPE, PSPC (Projets Structurants Pour la
Compétitivité) en partie financé par BPI France, regroupant plusieurs partenaires industriels et
cliniques. Il contient, après fusion des étiquettes et des profils d’expression, 228 patientes atteintes
du cancer du sein triple négatifs. Il y a 130 patientes non répondeuses (NR) et 98 répondeuses
(R) à leur première ligne de traitement, soit une légère disproportion de 0,57 pour la classe
majoritaire NR. Le problème auquel on s’intéressera est un problème de classification binaire
(répondeur/non-répondeur) visant à déterminer la réponse à un traitement. Les données ont été
normalisées suivant le même protocole que précédemment. Vu que nous disposions de peu de
patients par rapport aux nombres de variables, nous avons dû passer par une validation croisée
en 10 blocs.

2.3 Apprentissage profond sur les données transcriptomiques

Les architectures utilisées dans la littérature sur les données GE sont principalement des
auto-encodeurs et des perceptrons multicouches [DM19]. L’objectif de l’auto-encodeur est d’ap-
prendre une représentation compacte des profils d’expression génétique dans une couche latente
qui aurait capturé une information biologique utile pour la tâche de prédiction finale réalisée par
un classificateur tel qu’un SVM ou un MLP [TCF17 ; DGH17 ; WG18]. L’avantage est que pour
apprendre ce type de modèle, il n’est pas nécessaire de posséder une grande base de données
étiquetées. Par exemple, Fakoor et al. [Fak+13] réduisent la dimension des données GE en pas-
sant d’abord par une ACP ; cette première réduction est augmentée avec l’expression de certains

9. https://docs.gdc.cancer.gov/Data/Bioinformatics_Pipelines/Expression_mRNA_Pipeline/
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gènes d’origine sélectionnés aléatoirement qui passeront dans un auto-encodeur épars (sparse
autoencoder (SAE) en anglais) ou un stacked autoencoder où des auto-encodeurs successifs sont
construits prenant compte de l’information passée. Une régression softmax est enfin appliquée
sur la représentation compressée obtenue pour résoudre une tâche de détection de cancer ou de
prédiction du type de cancer. L’auto-encodeur appris peut aussi servir de pré-initialisation d’un
MLP par apprentissage par transfert. Hanczar et al. [Han+18] utilisent, quant à eux, un MLP
pour des tâches similaires en pré-entraînant chaque couche avec un auto-encodeur débruiteur.

Les perceptrons multicouches peuvent être utilisés pour prédire directement les phénotypes
sans réduction de dimension [Che+20a ; Han+20 ; Kat+18]. Chen et al. [Che+20a] proposent,
par exemple, de régulariser un MLP en ajoutant une erreur liée au clustering sur la dernière
couche cachée. L’objectif est de maximiser la marge entre chaque classe dans l’espace latent
défini dans cette couche cachée afin de fournir une meilleure prédiction du cancer en couche de
sortie. Katzman et al. [Kat+18] ont, dans leur cas, développé un MLP adapté pour résoudre des
problèmes de survie. Ils ont notamment remplacé la couche de sortie par une couche Cox à risque
proportionnel. Quelques travaux [Mos+20 ; KMR20] sont basés sur des réseaux convolutionnels
qui sont généralement appliqués sur les données d’images matricielles [KSH12]. Contrairement
à ces dernières, les données GE n’ont pas de spatialité et sont arrangées donc aléatoirement
pour former une matrice 2D pour qu’un CNN puisse être appliqué. Certains travaux ont essayé
d’intégrer des informations externes pour identifier une structure dans l’expression des gènes
qu’un CNN ou un GNN peuvent exploiter. Par exemple, quelques travaux se basent sur les
GNNs où un patient est représenté par un graphe de gènes de coexpression [Ram+20 ; Xin+21].

Malgré des premiers résultats prometteurs, l’apprentissage profond n’a pas autant percé que
pour l’image et le texte dans la prédiction de phénotypes à partir des données d’expression de
gènes, en raison de la taille souvent réduite des ensembles d’apprentissage disponibles. Néan-
moins, dans un futur proche, il est fort probable que l’apprentissage profond jouera un rôle
majeur pour résoudre ces problèmes du fait d’une production de plus en plus croissante de ces
données [HBZ22].
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3.1 Terminologie

Il convient tout d’abord de définir le vocabulaire qui sera utilisé tout le long de cette thèse.
Qu’entendons-nous par explication (ou explicabilité) et interprétation (ou interprétabilité) ? La
9e édition du dictionnaire de l’Académie française donne la définition suivante au mot interpré-
tation « explication du sens qu’on peut donner à un texte » et par extension le fait d’« attribuer
une signification à un phénomène, un fait », parfois obscur ou ambigu. On verra dans explication
le fait de « faire comprendre quelque chose, donner les causes, les raisons d’un fait ». Explica-
tion et interprétation sont liées. Néanmoins, on réserve souvent en français le mot interpréter
pour rendre compte d’une opinion personnelle sur un résultat (champ de la subjectivité), tandis
qu’expliquer est plutôt relatif à une justification factuelle de ce résultat (champ de l’objectivité).
En anglais, on retrouve également cette dualité. En effet, selon le dictionnaire de Cambridge,
le mot interprétation est à la fois synonyme d’explication et d’opinion, et à la définition d’ex-
plication, est ajouté le caractère de compréhensibilité des raisons fournies. Dans les travaux en
apprentissage automatique (ML) à ce sujet, Montavon et al. [MSM18] décrivent l’interpréta-
tion comme le fait de « projeter un concept abstrait (par exemple, une classe prédite) dans un
domaine que l’homme peut comprendre » et l’explication comme le fait de « fournir des raisons
compréhensibles à l’homme, par exemple, l’ensemble de variables qui a le plus contribué à une
prédiction donnée ». On y retrouve la définition anglaise de l’explication, mais celle propre à
l’interprétation est redéfinie de manière à englober celle de l’explication. Au lieu d’employer les
termes d’explication ou interprétation, certains usent des termes d’explicabilité et d’interprétabi-
lité. L’interprétabilité au sens de Doshi-Velez et Kim [DK18] signifie la « capacité d’expliquer
ou de présenter en termes compréhensibles à un être humain ». Cette définition s’avère très proche
de la définition d’explication et est de plus en plus utilisée aux dépens du terme d’interprétation.
Gilpin et al. [Gil+18] ajoutent également que « l’objectif de l’interprétabilité est de décrire le
fonctionnement interne du modèle de manière compréhensible ». Le terme d’explicabilité, quant
à lui, est souvent utilisé comme un synonyme d’interprétabilité dans des documents de politique
générale, tandis que la communauté ML préfère le terme d’interprétabilité [Bea+]. Certains,
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au contraire, emploient le terme d’interprétabilité (resp. explicabilité) comme synonyme d’inter-
prétation (resp. explication). L’accès au fonctionnement interne d’un modèle repose également
sur la notion de transparence 1. Ce terme présente également diverses significations. Un système
transparent, selon [Lip18], doit satisfaire des critères de compréhension à différents niveaux du
modèle, par exemple, au niveau des composantes individuelles comme les paramètres ou encore
au niveau de l’algorithme d’optimisation. Pour d’autres, il doit inclure des détails sur comment
le système d’IA a été développé, entraîné et déployé [Bea+]. Cette notion peut ainsi englober
celle d’interprétabilité et d’explicabilité [CH19]. Or, on décrit souvent, même en présence du code
source, qu’un réseau de neurones est opaque, car son fonctionnement n’est pas compréhensible
dans des termes à portée de tous. Nous conserverons cette notion d’opacité par la suite pour
qualifier entre autres les modèles d’apprentissage profond dont l’architecture n’est pas facilement
appréhendable. Enfin, le terme d’interprétation peut être parfois réservé à l’interprétation globale
du modèle et le terme d’explication à l’interprétation locale d’une prédiction, rejoignant la défini-
tion donnée par Montavon et al. [MSM18]. Nous pourrons ainsi voir l’interprétation du modèle
comme une agrégation des explications. Cette distinction n’est pas systématiquement faite et
les deux termes sont employés de manière interchangeable. Par la suite, nous nous contenterons
d’employer les termes d’interprétation et explication selon cette dernière distinction du fait de
l’ambivalence des différents termes évoqués. De notre point de vue, l’objectif de l’interprétation
au sens large est de détecter les éléments des données et du modèle sur lesquels se basent les pré-
dictions de manière globale, voire locale dans le cadre d’une explication. À travers les différentes
terminologies proposées, nous avons pu voir que la dimension d’intelligibilité de l’interprétation
est essentielle ; certes, une explication peut être fournie en révélant les variables les plus explica-
tives, mais elle n’a de sens que si ces variables sont compréhensibles. Or, ceci n’est pas le cas sur
les données moléculaires, contrairement aux données textuelles ou d’images. Bien évidemment,
le degré d’intelligibilité dépendra des connaissances de l’utilisateur final.

Figure 3.1 – Illustration des trois méthodes ML interprétables par essence les plus po-
pulaires. L’exemple de l’arbre de décision est tiré de l’exemple Wikipédia sur le jeu de données Titanic
et celui du système à base de règles d’un exemple sur la classification animale du cours de l’association
ABORD 2. La variable sibsp dans l’arbre de décision signifie nombre de frères et sœurs/conjoints à bord.

Dans la suite de cette thèse, nous nous concentrerons sur l’interprétation des réseaux de
neurones du fait que ce soient les modèles utilisés dans nos approches. Nous proposons une
catégorisation des différentes approches pour interpréter les réseaux de neurones qui est résumée
par la Table 3.1. Avant de débuter, il est important de souligner l’existence de modèles dits

1. Cette notion est ambigüe. Si le code source d’un modèle ML est fourni et qu’il est suffisamment clair et
commenté, ce modèle peut être jugé transparent puisqu’on peut avoir accès aux différentes étapes du processus
d’apprentissage et d’inférence. Notons que la mise en ligne du code (open source en anglais) et du jeu de données
est de plus en plus exigée par les journaux ou conférences en ML traduisant la volonté d’aller de plus en plus vers
une science ouverte. On dénombre de nombreuses initiatives à ce sujet, notamment avec le second Plan National
pour la science ouverte en France.

2. http://www.abord-ch.org/cours/ia/chap1.htm
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interprétables par essence ou par nature, parfois qualifiés de glass or white box en anglais. Illustrés
dans la Fig. 3.1, ces modèles sont entre autres les modèles linéaires, les arbres de décision,
ou encore les systèmes à base de règles. Une liste plus exhaustive peut être trouvée dans le
livre de Molnar [Mol20]. Grâce à une faible complexité et un fonctionnement transparent et
compréhensible, il est facile de retracer le processus de décision du modèle et de déterminer les
variables de plus grand impact sur la décision. Par exemple, dans un modèle linéaire, les poids du
modèle indiquent directement l’importance de chaque variable. Ces modèles sont interprétables
globalement et localement. Néanmoins, pour être suffisamment à portée de main, ces modèles
doivent être relativement petits. Cette complexité spatiale peut être mesurée via des indicateurs
comme le nombre de paramètres non nuls dans le cas d’un modèle linéaire, la profondeur et la
largeur de l’arbre dans le cas d’un arbre de décision, et le nombre de prémisses dans le cas d’un
système à base de règles. Ces indicateurs représentent le nombre d’unités qu’un utilisateur doit
être capable d’assimiler. Ainsi, on préfèrera des modèles linéaires parcimonieux (sparse en anglais)
comme la méthode Lasso visant à mettre à zéro certains coefficients du modèle linéaire. Enfin,
les méthodes de réduction de dimensions peuvent également impacter la compréhension de ces
modèles. Il faudra prendre en compte que les variables d’entrée sont potentiellement transformées
et que vis-à-vis de celles-ci, les unités de ces modèles n’ont plus la même significativité [Lip18].
Dans l’état de l’art actuel, il existe deux approches pour interpréter les réseaux neurones :

— l’approche dite a posteriori (post hoc en anglais), la plus utilisée, utilisant une seconde
méthode dédiée à l’interprétation, une fois que le réseau de neurones a été appris. Ces
méthodes seront désignées de méthodes d’interprétation.

— l’approche dite self-explaining, que l’on pourrait traduire par auto-explicable, visant à
créer des modèles qui se rapprochent des modèles interprétables par essence, comme sont
les méthodes ML classiques décrites ci-dessus.

À la catégorisation offerte ci-dessous, on ajoutera une seconde dimension liée à l’interprétation
du modèle (global) et celle de la prédiction (local). La classification des méthodes selon ces deux
dimensions est souvent utilisée. Que ce soit une approche a posteriori/self-explaining ou une in-
terprétation locale/globale, il peut exister des similitudes dans les méthodologies utilisées. C’est
ce que nous avons souhaité mettre en évidence dans le tableau suivant pour faciliter la lecture de
la suite. Nous pouvons ainsi regrouper les méthodes dans des familles selon les caractéristiques
communes qu’elles partagent. Certaines méthodes sont, de cette sorte, basées sur la notion de
prototype ou de concept. Nous entendons par concept le fait d’identifier des motifs (ou patterns)
de haut niveau sémantique sur lesquels le modèle se base pour faire ses prédictions. Un prototype,
au contraire, est une instance réelle ou synthétique qui pourrait représenter toutes les autres ou
celles d’une classe précise et ainsi aider à l’interprétation. Certaines fois, ces deux notions sont
confondues et sont employées en synonyme. Les méthodes de substitution, quant à elles, reposent
sur le principe d’avoir recours à une méthode subsidiaire, généralement une méthode interpré-
table par essence, pour approximer localement ou globalement le réseau de neurones. Concernant
les méthodes d’attribution, elles calculent la contribution relative de chaque neurone du réseau
à l’aide d’un score dit de pertinence. Les méthodes contrefactuelles et contrastives formalisent
un nouveau problème d’optimisation, tandis que les méthodes à base d’attention contraignent le
réseau à se focaliser sur certains éléments des données, mais importants. Nous verrons que cer-
taines méthodes peuvent se retrouver dans plusieurs familles comme la méthode LIME [RSG16].
Elles peuvent enfin recourir à l’emploi de scores (attention, contribution) ou de perturbations qui
consistent à introduire des bruits dans les données, souvent imperceptibles à l’œil nu, ou parfois
dans le modèle, et à en évaluer le changement sur les prédictions.
Notons que la classification peut être également organisée selon le type d’explication [Zha+21b],
le type de données d’entrée [Bod+21], ou encore en fonction de la spécialisation de la méthode
à un type de boîte noire [Bar+20]. Les interprétations ou explications fournies peuvent aussi
prendre différentes formes telles qu’une image, un texte, une liste. . .
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CHAP. 3. ÉTAT DE L’ART 3.2. INTERPRÉTATION A POSTERIORI

3.2 Interprétation a posteriori

Dans le cadre de cette approche, l’interprétation n’est pas fournie par le modèle. Il est né-
cessaire d’avoir recours à une méthode tierce pour pouvoir produire une interprétation. Cette
interprétation peut se faire au niveau du modèle (global) ou au niveau de la prédiction (local).
Nous allons présenter les deux façons d’aborder l’interprétation.

3.2.1 Interprétation globale du modèle

Les deux familles de méthodes a posteriori permettant d’interpréter globalement un modèle
boîte noire, que sont les méthodes de recherche sémantique et les méthodes de substitution, vont
être présentées dans les sous-sections suivantes.

a) Méthodes de recherche sémantique

Dans cette première famille, on distinguera deux catégories : les méthodes à base de proto-
types et celles à base de concepts. Dans le premier cas, on cherche à déterminer un ou plusieurs
représentants par classe qui pourront servir comme support général d’interprétation. Dans le
second, on cherche à identifier des caractéristiques sémantiques de haut niveau et globales dans
les données qui peuvent être associées à des concepts compréhensibles par l’homme et favoriser
l’interprétation.

i) Méthode de maximisation de l’activation à base de prototypes L’objectif de cette
méthode (activation maximization (AM) en anglais) est de trouver un prototype par classe,
une sorte d’entrée favorite, qui permet de maximiser la prédiction ou l’activation d’un neurone
spécifique dans des couches arbitraires. La détermination du prototype passe par la résolution
d’un nouveau problème d’optimisation. Ce problème peut être entre autres résolu par la descente
du gradient [SVZ14]. Les réseaux antagonistes génératifs (generative adversarial network (GAN)
en anglais) peuvent être aussi utilisés pour produire ces prototypes [Ngu+16]. S’inspirant des
méthodes à base de perturbations qui seront présentées en détail plus loin, Zhou et al. [Zho+15]
ont proposé une version d’AM simplifiée qui consiste à déterminer un prototype par l’injection de
bruits en entrée sous la forme d’une suite d’occlusions. L’opération a lieu de manière itérative sur
les K-premières entrées pour qui l’élément ciblé présente déjà la plus forte activation. Les régions
des entrées candidates qui activent le plus l’élément ciblé sont ainsi repérées, permettant d’affiner
le prototype. Le prototype final résulte de la moyenne des régions repérées. Cette méthode dans
la description proposée ne permet pas d’expliquer individuellement une prédiction. Dans le cadre
des deux premières méthodologies, le désavantage majeur est de devoir solutionner un nouveau
problème d’optimisation qui peut être difficile à résoudre dans le cadre de l’apprentissage d’un
réseau génératif. De plus, le réseau génératif a l’inconvénient d’être lui-même un modèle boîte
noire. Enfin, les régions les plus activées ne correspondent pas forcément toutes aux éléments sur
lesquels le modèle base ses prédictions. L’inconvénient des méthodes basées sur les perturbations
sera discutée dans la sous-section c)iii).

ii) Méthodes à base de concepts Cette catégorie regroupe essentiellement la méthode
de dissection de réseau [Bau+17] et la méthode de vecteurs d’activation de concepts [Kim+18].
La méthode de dissection de réseau [Bau+17] évalue la présence de concepts prédéfinis dans les
représentations latentes apprises par un réseau de neurones. Elle a été originalement évaluée sur
des images dans le cas d’un problème de classification. L’objectif est de vérifier si le réseau se
base sur ces concepts pour produire ses décisions. Ces concepts peuvent à la fois représenter
des caractéristiques de bas niveau comme des couleurs et de haut niveau comme des objets.
L’évaluation passe par une mesure de l’intersection sur l’union (IoU) entre les représentations
d’origine d’une catégorie de concepts et les régions des images activées par chacun des neurones.
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Ces régions résultent de l’interpolation des cartes d’activations des neurones à la dimension des
concepts. La carte d’activations d’un neurone est construite à partir des activations unitaires
dépassant un certain seuil sur chacune des images d’un échantillon. Notons que l’ensemble des
catégories de concept est évalué avec ces cartes d’activations, peu importe la classe prédite. Dans
le même alignement, les méthodes déconvolutionnelles et d’inversion de réseau [ZF14] cherchent
à identifier des motifs interprétables à partir des cartes d’activations d’images, respectivement,
en projetant celles-ci dans la distribution des images d’origine ou en reconstruisant ces dernières.

La méthode de vecteurs d’activation de concept [Kim+18], plus connue sous l’abréviation
TCAV pour Testing with Concept Activation Vectors en anglais, mesure de manière différente
la sensibilité des représentations latentes avec des concepts prédéfinis. Pour ce faire, un modèle
linéaire interprétable est construit sur les représentations latentes des concepts prédéfinis et celles
des données d’entrée. Le vecteur orthogonal à la frontière de décision est récupéré pour pouvoir
calculer, pour un ensemble de données d’entrée issues de la même classe, un score de sensibilité
conceptuelle sur la dérivée directionnelle. Ce score mesure l’alignement de la représentation la-
tente des concepts avec celle des données. Ceci permet de vérifier le degré d’importance de la
présence d’un concept prédéfini par l’utilisateur dans le résultat de la classification, par exemple,
la sensibilité d’une prédiction de "zèbre" à la présence de rayures. On n’évaluera pas forcément
tous les concepts avec toutes les classes.

TCAV a été premièrement évaluée sur des données d’images où il est plus facile de déter-
miner les concepts recherchés. Néanmoins, il est possible d’appliquer cette méthode sur d’autres
types de données. La méthode de dissection de réseau ainsi que les deux autres méthodes citées
restent assez propres au type de réseau convolutionnel et aux données d’image utilisées. Elles
demanderont un effort plus important pour être adaptées à d’autres types de réseaux de neu-
rones et de données. Ensuite, cette catégorie de méthodes a été présentée sous l’angle de vue de
l’interprétation globale du modèle, mais elles peuvent tout à fait être utilisées pour fournir une
explication de la prédiction d’une entrée donnée. L’un des inconvénients est qu’il faut définir à
l’avance ces concepts et que la notion de concept perceptible est peu exploitable sur des données
d’entrée comme les données d’expression de gènes. Il est néanmoins possible de faire appel à
la connaissance pour organiser l’information extraite sur ces gènes et révéler des concepts sous-
jacents. Certaines fois, les résultats peuvent être biaisés par l’intervention de l’homme sur les
choix des concepts à utiliser. Il se peut aussi que le modèle n’ayant pas appris directement sur
les concepts génèrent des scores d’alignement faibles.

b) Méthodes de substitution

L’objectif de cette seconde famille est d’approximer le réseau de neurones entier par un modèle
interprétable par essence. En général, l’approximation servira plus à fournir une explication de
la prédiction qu’une interprétation globale. Comme cela reste une approximation, ces modèles de
substitution sont des représentations imparfaites des relations apprises par le réseau de neurones.
Il peut donc avoir un écart entre les informations extraites fournies par ces modèles et ce que le
réseau de neurones a réellement appris. Malgré que ces modèles soient interprétables par essence,
leur complexité spatiale peut impacter leur interprétation. Par exemple, si un arbre de décision
est trop profond, il sera difficile à l’homme de le comprendre. Il faudra alors trouver un compromis
entre la fidélité avec le modèle boîte noire et la complexité du modèle de substitution. L’objectif
est d’avoir un modèle approximatif à la fois fiable et peu complexe, ces deux objectifs pouvant
s’avérer antagonistes. En général, une fois défini, le modèle de substitution ne remplacera pas
le réseau de neurones pour effectuer la tâche de prédiction. Il ne sera utilisé que pour la partie
interprétation. Zilke et al. [ZLJ16] proposent une méthode appelée Deep neural network Rule
Extraction via Decision tree induction (DeepRED) qui est capable de simplifier le réseau de
neurones profond en un arbre de décision parcimonieux par suppression des variables non utiles
via l’algorithme C4.5 [Sal94]. Néanmoins, la génération de l’arbre de décision requiert beaucoup
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de mémoire et de temps de calcul. Un exemple de systèmes à base de règles est l’algorithme KT
(KnowledgeTron) [Fu94 ; Hai16] qui cherche à imiter le comportement de chacun des neurones.
Selon une approche dite décompositionnelle, l’algorithme procède couche par couche pour extraire
des règles si-alors par établissement de seuils. Les deux méthodes présentées ne prennent en
compte que l’information provenant de la couche d’entrée et non pas des couches cachées, pouvant
aboutir à des modèles peu fiables. De plus, elles passent difficilement à l’échelle dans le cas
du traitement de réseaux de neurones profonds, car trop gourmandes en temps de calcul et
mémoire. On parle de scalabilité limitée [Gil+18]. Une dernière solution est la mise en place
de modèles hybrides [WL21] où le modèle de substitution est presque auto-suffisant sur une
sous-région des données. Une fois le modèle de substitution défini, son fonctionnement est le
suivant. Si l’exemple de test peut être directement traité par celui-ci, la décision ne sera rendue
que par lui avec une fidélité de 100 % si la décision avait été prise par le modèle boîte noire. Au
contraire, si aucune décision ne peut être prise, le modèle boîte noire prendra le relais et dans
ce cas précis, une autre méthode d’interprétation a posteriori devra être utilisée pour donner
une explication à la décision rendue. Il existe donc un dilemme entre les décisions rendues par
le modèle de substitution et celles de la boîte noire. Cette méthode se situe au chevauchement
entre les méthodes d’interprétations locales et globales et peut être appliquée sur n’importe
quelle boîte noire. Néanmoins, on se retrouve confronté aux mêmes limites que les solutions
citées précédemment (scalabilité, temps de calcul). Pour une littérature plus complète, le lecteur
peut se référer à la récente revue des méthodes d’interprétation de Zhang et al. [Zha+21b].

3.2.2 Interprétation locale du modèle (Explication)

Tout d’abord, comme expliqué, certaines catégories de méthodes introduites précédemment,
à savoir les méthodes à base de concepts et les méthodes de substitution, peuvent être utilisées
pour interpréter localement un réseau de neurones. Dans cette section, ne seront présentées que
les familles de méthodes qui ne servent qu’à expliquer une prédiction, soient les méthodes à base
de prototypes, une seconde famille de méthodes de substitution, les méthodes d’attribution et
les explications contrefactuelles et contrastives.

a) Méthodes à base de prototypes / Explication par l’exemple

L’objectif de cette famille est de trouver un ou plusieurs représentants (ou prototypes) du
jeu d’apprentissage les plus proches de l’exemple de test à expliquer [Jey+20]. Cela peut passer
par un calcul de distance entre les prototypes et les exemples de test. Les exemples similaires
devraient avoir les mêmes prototypes. Le choix des prototypes reste à définir par le concepteur
ou l’utilisateur. Un exemple de méthode est l’explication basée sur l’étude de cas [Car00]. Les
exemples de test passent au travers du réseau et les cartes d’activations sont extraites. Elles sont
ensuite comparées avec celles des données d’entraînement de mêmes prédictions pour identifier
parmi ces derniers les prototypes.

b) Méthodes de substitution

Cette famille, proche de celle précédemment présentée sur l’interprétation globale, se base
également sur l’usage des méthodes ML interprétables par essence pour produire ici unique-
ment une explication. On recense la méthode LIME (Local Interpretable Model-agnostic Expla-
nations) [RSG16] et SHAP (SHapley Additive exPlanations) [Sha53]. LIME consiste à générer
de nouvelles données dans le voisinage de la donnée réelle à expliquer [RSG16]. De là, un modèle
de substitution local, un modèle linéaire entre autres, est construit à partir des prédictions de la
boîte noire sur les données générées. L’objectif est d’obtenir à la fois un modèle parcimonieux et
de minimiser la différence de prédiction entre le modèle de substitution et la boîte noire, pondérée
par une mesure de similarité entre les données réelles et la donnée à expliquer. Cela aboutit à un
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modèle interprétable localement à partir duquel nous pouvons extraire l’importance de chaque
variable. Cette approche est relativement coûteuse, car elle nécessite de créer un modèle linéaire
pour chaque décision à expliquer.

SHAP, quant à elle, repose sur la théorie des jeux [Sha53] où l’objectif est de déterminer
l’importance de chacune des variables. La valeur de Shapley d’une variable est définie comme
la contribution à la différence entre la valeur prédite par le modèle et la prédiction moyenne.
Les valeurs de Shapley calculées peuvent être perçues comme les poids d’un modèle linéaire.
Il n’est cependant pas nécessaire de le construire. Il existe différentes variantes en fonction des
types de boîtes noires. DeepSHAP [LL17] est la version adaptée aux réseaux de neurones qui
est combinaison des valeurs de Shapley et d’une des méthodes d’attribution détaillée ci-dessous,
DeepLIFT [SGK17].

c) Méthodes d’attribution

L’objectif de ces méthodes est d’identifier les éléments discriminants d’un réseau de neurones.
Pour ce faire, la contribution d’une variable d’entrée ou d’un neurone est calculée relativement
à la prédiction. Cette catégorie regroupe entre autres l’analyse de sensibilité et de saillance,
les méthodes de décomposition et de perturbations, ainsi que LIME et SHAP. Originalement,
ces méthodes ont été appliquées aux données d’image. De ce fait, la plupart des explications
produites par ces méthodes prennent la forme d’une carte de saillance (saliency map en anglais)
mettant en évidence la contribution de chaque pixel d’une image donnée. Un gradient de couleur
indique souvent le degré de contribution (ou d’importance) de chaque pixel. Il oscille entre
valeurs positives (contributions positives) et négatives (contributions négatives). Étant donné
une classe prédite, on entend par contribution positive que le pixel ou le neurone participent
à la prédiction de cette classe alors qu’en cas de contribution négative, l’élément a tendance
à dévier le signal de la classe prédite. Les cartes de saillance ont l’avantage d’offrir une forme
d’explication visuellement accessible qu’un humain peut facilement interpréter sans prérequis de
connaissances. La Fig. 3.2 résume cette méthodologie. On recense trois catégories de méthodes
qui sont l’analyse de sensibilité et de saillance, les méthodes de décomposition et les méthodes
de perturbation.

i) Analyse de sensibilité et de saillance L’analyse de sensibilité (Sensitivity Analysis
(SA) en anglais) permet d’analyser la sensibilité (ou réaction positive) du modèle par rapport à
ces unités (variables d’entrée, neurones). Elle consiste à calculer la valeur absolue de la dérivée
partielle d’une sortie par rapport à une unité [SVZ14]. Il suffit de rétropropager le signal comme
effectué durant l’apprentissage. Le résultat reflète davantage les variations des unités du modèle
qui ont permis d’aboutir à la prédiction. Une variable d’entrée est par exemple de forte contri-
bution si en la perturbant le moins possible par rapport aux autres variables, la prédiction s’en
retrouve changée. Notons qu’en prenant la valeur absolue, nous n’avons pas d’indication sur la
contribution positive ou négative de chacune des unités. Cette métrique est approximative et reste
assez sensible aux bruits. Une extension de cette approche est la méthode Gradients×Entrées
(Gradients×Inputs (GI) en anglais) qui peut être vue comme le produit de la sensibilité et de
la proéminence ou saillance d’une unité. En effet, la dérivée partielle (sensibilité) est multipliée
par la valeur de l’unité étudiée (saillance) [SVZ14]. Cette méthode a été initialement proposée
pour améliorer la netteté des cartes de saillance issues de l’analyse de sensibilité et informer sur
le signe de la contribution.

ii) Méthodes de décomposition Cette catégorie repose sur une décomposition du signal
de sortie jusqu’à l’entrée, c’est-à-dire que la contribution d’un neurone d’une couche dépend de
la contribution des neurones de la couche supérieure avec lesquels il interagit. Cette catégorie
regroupe plusieurs méthodes dont Layerwise Relevance Propagation (LRP) [Bac+15 ; MSM18],
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Figure 3.2 – Illustration du fonctionnement d’une méthode d’attribution. L’exemple issu
de MNIST a été généré à partir de la plateforme Explainable AI Demos de l’Institut Fraunhofer pour
les télécommunications. Les neurones de forte contribution sont coloriés en rouge. La carte de saillance
obtenue met en évidence les régions de l’image d’entrée qui ont une contribution positive en rouge et
négative en bleu.

Deep Learning Important FeaTures (DeepLIFT) [SGK17], Integrated-Gradients (IG) [STY17].
Dans LRP, le score de contribution représente la proportion du signal de sortie passant par le
neurone et ses connexions sortantes. Il prend donc en compte la valeur d’activation du neurone
et les poids des connexions, et est calculé selon une règle de propagation. Il existe différentes
règles LRP-{z,ϵ,αβ,γ, . . .} qui sont plus ou moins adaptées en fonction du type de modèle d’ap-
prentissage profond. Il est possible de combiner ces règles dans un même modèle, on parle de
stratégie composite [Koh+20b ; Mon+19]. À chaque couche du réseau, une règle est choisie en
fonction de sa profondeur. DeepLIFT et IG sont un mixte entre les méthodes de décomposition
et de perturbation. Cela passe par la définition d’une référence qui servira ensuite à calculer
une différence entre la prédiction à expliquer et la prédiction associée à cette référence. Pour les
images, la référence correspond à une image où les pixels sont nuls. Cependant, ce choix n’est pas
aussi simple lorsqu’il s’agit de traiter des types de données non intelligibles. Une étude comparée
des méthodes citées peut être trouvée dans [Anc+19]. Cette étude a notamment montré que Dee-
pLIFT et LRP peuvent être considérées, sous certaines conditions, comme des méthodes à base
de gradients au même titre que les méthodes SA, GI et IG. Il existe de nombreuses variantes à
l’intersection entre les méthodes d’analyse de sensibilité et de saillance et celles de décomposition
telles que Grad-CAM [Sel+17], SmoothGrad [Smi+17], PatternAttribution [Kin+18]. . .

iii) Méthode de perturbations Cette catégorie vise à perturber les variables d’une entrée
donnée et d’en observer les changements qui en résultent [ZF14 ; PDS18 ; FPV19 ; DG17]. Si
cela produit un changement de prédiction, c’est un indicateur que les caractéristiques perturbées
ont une certaine importance pour la prédiction. Différents types de perturbation existent : mas-
quage aléatoire/nul, bruit quelconque comme un recadrage, un passage à l’échelle de gris dans
le cas d’une image. Zhou et al. [Zho+15] ont proposé, par exemple pour une image donnée,
de déterminer à partir d’une suite d’occlusions l’information minimale permettant d’activer un
élément ciblé tel qu’un neurone d’une couche de sortie ou d’une couche intermédiaire. Certaines
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méthodes d’évaluation sont parfois proposées telles que la suppression (deletion en anglais) pour
mesurer la baisse de performance en perturbant progressivement les données d’entrée [PDS18].
Notons que les méthodes LIME et SHAP sont aussi catégorisées de méthode de perturbations. Il
est reproché à cette catégorie de manquer de fondements théoriques. De plus, les perturbations
choisies sont parfois perçues comme peu significatives [FPV19]. Cette méthodologie peut être
employée en combinaison avec une méthode de décomposition pour valider les unités de plus
grande contribution [SWM18]. En effet, si la prédiction se base sur ces unités, en les perturbant,
celle-ci devrait s’en trouver également affectée.

Certaines études ont montré que les méthodes d’attribution peuvent s’avérer peu robustes
aux bruits de faible ampleur et aux attaques adverses [Kin+19 ; Sla+20]. De plus, il peut arriver
que les cartes de saillance produites par des réseaux de neurones aléatoires soient similaires
à des réseaux entraînés [Ade+18 ; SGL20]. Il est donc nécessaire de passer par une étape de
vérification des cartes obtenues en ayant recours par exemple à une étude comparative des cartes
par différentes méthodes dans différents scénarios d’ablation. Cette évaluation n’est pas aussi
simple puisqu’on n’a pas accès à la vérité terrain. Tout un volet de la recherche sur l’interprétation
des réseaux de neurones repose également sur son évaluation. Dans le cas des cartes de saillance,
l’utilisateur va être souvent amené à juger la pertinence des cartes. Il va entre autres vérifier la
concordance des régions mises en valeur avec sa propre perception du monde. Ces cartes peuvent
parfois être difficiles à déchiffrer. Prenons l’exemple de la classification d’images de voiture,
imaginons que la région capturée met en évidence les contours de la voiture avec en arrière-plan
une route. Nous ne sommes pas sûrs que le modèle base réellement son attention sur la voiture ou
sur l’arrière-plan qui pourrait laisser penser qu’il s’agit d’une voiture. Il peut également arriver
que pour une même classe, on obtienne des cartes de saillance différentes.

d) Explications contrefactuelles et contrastives

Dans le même alignement que les méthodes de perturbations, la famille de méthodes contre-
factuelles et contrastives vise à identifier des liens de causalité entre les entrées et les sorties.
L’explication contrefactuelle fournit un retour d’information du type « que se passerait-il si un
point de données d’entrée x subissait un changement donné, la sortie d’un modèle ML serait-elle
y′ au lieu de y ». L’objectif est d’identifier les changements dans l’entrée qui contredisent les
observations, mais qui vont changer la valeur de la sortie vers une sortie prédéfinie. Un certain
nombre de critères doivent être respectés dont la validité du changement (la donnée doit res-
ter assez proche de la donnée d’origine), la parcimonie (peu de variables doivent être changées)
et la causalité (un changement dans une variable peut entraîner un changement sur d’autres
variables) [VDH20]. Ces critères sont formulés sous la forme d’un problème d’optimisation. L’ex-
plication contrastive est assez proche de l’explication contrefactuelle. On s’intéresse plutôt à un
retour d’information du type plutôt que : « pourquoi un exemple x a été prédit y et pas y′ ? ».
Le but est d’identifier un échantillon x′ proche de x qui produit y′ au lieu de y. Par exemple, une
question contrefactuelle serait : « l’étudiant aurait-il échoué à l’examen s’il avait été plus attentif
en cours ? » et contrastive : « qu’est-ce qui a fait la différence entre l’étudiant qui a échoué et les
étudiants qui ont réussi l’examen ? ».

Notons la présence de méthodes agnostiques comme LIME qui peuvent être utilisées sur
d’autres boîtes noires comme les SVMs ou les forêts aléatoires, et celle de méthodes spécifiques
ne pouvant être appliquées que sur des réseaux de neurones, voire sur certains types de réseaux
et pour certains types de données (cf. : les méthodes de dissection de réseau décrites p. 23). Le
choix de telle ou telle famille ou catégorie de méthodes va beaucoup dépendre du but recher-
ché. Par ailleurs, pour obtenir une interprétation globale, on pourrait procéder à l’interprétation
d’un échantillon d’exemples, par exemple issus d’une même classe, pour pouvoir obtenir une
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vision globale. L’autre approche qui permettrait de s’affranchir d’avoir une méthode algorith-
mique secondaire à paramétrer serait de se digérer vers la conception de modèles d’apprentissage
profond self-explaining [Rud19 ; Elt20]. Toutefois, l’approche a posteriori reste intéressante pour
interpréter les modèles déjà entraînés et ont l’avantage de ne pas déteriorer les performances
des boîtes noires. Quelques études ont essayé d’interpréter a posteriori les modèles entraînés
sur les données moléculaires en ayant notamment recours aux méthodes d’attribution telles que
la méthode décompositionnelle DeepLIFT [FFB19] ou une méthode de perturbation [Ahn+18]
pour déterminer respectivement les petits ARN ou les gènes de plus grande importance. Fiosina
et al. [FFB19] ; Ahn et al. [Ahn+18] ont poursuivi par une analyse statistique plus approfondie
pour rendre accessibles ces scores aux utilisateurs. Ils ont ainsi réalisé du clustering pour déga-
ger des groupes de patients. Néanmoins, l’application de ces méthodes et leur validation sur les
données moléculaires reste limitée si elles ne sont pas complétées par la connaissance biologique.

3.3 Vers des modèles self-explaining

L’objectif principal de cette nouvelle classe de modèles est de s’affranchir des méthodes a
posteriori. En effet, ces modèles sont capables de fournir une forme d’explication de leurs décisions
et peuvent être interprétables globalement. Sous certaines conditions, ils pourraient être qualifiés
d’interprétables par essence au même titre que les méthodes ML classiques précédemment citées
telles que les arbres de décision. Dans cette classe, on comptabilise trois familles : l’apprentissage
simultané d’un interpréteur et d’un prédicteur, les méthodes de recherche sémantique et enfin
celles à base d’attention.

a) Méthodes de substitution - apprentissage simultané d’un interpréteur et d’un
prédicteur

L’objectif ici est de construire un interpréteur et un prédicteur en même temps. L’interpré-
teur et le prédicteur peuvent dans certains cas coopérer ou apprendre l’un de l’autre. INVASE
(INstance-wise VAriable SElection) [YJS19] est l’une des premières méthodes de cette famille
implémentant trois réseaux de neurones dans un scénario acteur-critique. Un premier réseau ba-
seline correspond au modèle boîte noire qui fait ses prédictions sur l’ensemble brut des variables
d’entrée. Un second réseau (qualifié de sélecteur ou d’acteur) est chargé d’identifier un sous-
ensemble de caractéristiques personnalisé pour chaque entrée, soit une sélection par instance, sur
lequel un troisième réseau, le prédicteur ou critique, doit être capable de faire une prédiction aussi
fiable que celle de la boîte noire. Le sélecteur sera récompensé si les prédictions convergent. Les
trois réseaux sont ainsi optimisés en même temps. Une fois l’apprentissage terminé, la baseline
n’est plus nécessaire. La prédiction aura l’avantage d’être donnée directement par le prédicteur
avec comme support d’explication le sous-ensemble défini par le sélecteur, ce dernier correspon-
dant à l’interpréteur dans notre définition. Notons que les auteurs de cet article ont défini cette
méthode comme post hoc. Parekh et al. [PMd21] ont, quant à eux, proposé FLINT (Framework
to Learn With INTerpretation) une méthode où seulement deux réseaux, le prédicteur (semblable
à la baseline dans le modèle précédent) et l’interpréteur, sont appris en même temps. L’inter-
préteur a pour objectif d’apprendre automatiquement des attributs de haut niveau sémantique,
semblables à des concepts, à partir de représentations de certaines couches latentes. Un modèle
linéaire suivi d’une activation softmax est appliqué par-dessus. Un score de relevance est ainsi
calculé pour chaque attribut pour évaluer son impact final sur la prédiction. Le nombre et la
position des couches à sélectionner, ainsi que le nombre d’attributs sont des hyperparamètres à
déterminer. Le nombre d’attributs ne doit pas être trop grand pour permettre à l’utilisateur de
mieux appréhender les explications. Cette méthode peut aussi être utilisée sur un prédicteur déjà
appris.

Une interprétation globale et locale peut être menée avec ces deux méthodes en observant, à
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l’échelle d’une prédiction individuelle ou d’une classe, les variables ou attributs de plus grande
contribution. L’inconvénient principal de cette famille est que le modèle est rendu explicable grâce
à un second réseau, lui-même opaque. Quelques désaccords entre l’interpréteur et le prédicteur
peuvent aussi apparaître.

b) Rechercher sémantique

Contrairement aux méthodes a posteriori à base de prototypes ou de concepts décrites en
sous-section ii), l’objectif de cette famille est d’intégrer directement ces éléments sémantiques
dans l’apprentissage du modèle : soit en faisant correspondre un neurone à un concept (méthode
dite associative), soit en alliant la sortie d’une couche avec des vecteurs de prototypes (méthode
de similarité et d’alignement). Dans ces cas précis, les termes de concept et de prototype sont
presque employés comme synonyme.

i) Méthode associative (neurone, concept) Dans cette catégorie, on peut citer deux
exemples : SENN (Self-Explaining Neural Network) [AJ18] et Concept Bottleneck [Koh+20a].
FLINT [PMd21] peut d’une certaine manière aussi rentrer dans cette catégorie. La méthode
SENN [AJ18] construit un modèle interprétable qui se comporte localement comme un modèle
linéaire. Le modèle est divisé en deux branches. La première branche vise à apprendre les concepts
qui représenteront une combinaison non-linéaire des variables d’entrée. La seconde branche est
censée déterminer l’importance de chaque concept de haut niveau sémantique. Un modèle linéaire
est ensuite établi à partir d’une combinaison linéaire des concepts appris et de leur importance
relative. Tout comme dans FLINT, le nombre de concepts représente un hyperparamètre du
modèle à fixer. Dans le cadre de la méthode Concept Bottleneck [Koh+20a], le réseau est divisé
en deux parties. La première partie vise à projeter les données dans un espace de concepts
prédéfini et la seconde partie à faire une prédiction à partir de cette nouvelle représentation.
Cette représentation peut être rectifiée par les utilisateurs. L’accès à une banque de concepts
suffisamment nettoyée et annotée peut être parfois difficile à obtenir, les auteurs ont donc proposé
différentes manières d’optimiser le modèle en présence de ces concepts. De plus, ils ont montré
qu’il suffit d’un nombre de concepts bien plus petit que la dimension d’entrée des données. FLINT
et SENN ont, toutes deux, l’avantage d’automatiquement construire des concepts, contrairement
à Concept Bottleneck.

ii) Méthode de similarité et d’alignement L’objectif de cette catégorie est de réguler
le réseau de neurones en contraignant l’une de ses couches cachées à se rapprocher de proto-
types définis. Cela passe par une mesure de similarité au niveau d’une couche dite de prototypes
entre des prototypes définis et une représentation latente d’une donnée d’entrée fournie par un
encodeur [Li+18]. Cette mesure représentera ensuite l’entrée d’un classifieur. L’ensemble de pro-
totypes est échantillonné à partir d’un hypercube pendant l’apprentissage. La fonction de coût
comprend l’ajustement des prototypes qui ont les contraintes suivantes. Chaque prototype doit
être aussi proche que possible d’au moins un des exemples d’apprentissage dans l’espace latent.
Chaque représentation latente doit être aussi proche que possible de l’un des prototypes. Cette
stratégie a connu plusieurs évolutions. Une première évolution a été de mesurer une similarité
sur la base de patch, c’est-à-dire qu’au lieu de considérer les représentations latentes et les pro-
totypes de manière globale, on travaille sur des parties [Che+19]. Chaque classe dispose d’un
jeu de patchs de prototypes qui représenteront des patchs du jeu d’entraînement. La seconde
évolution est de s’affranchir d’une mesure de similarité en passant par une normalisation des
représentations latentes à partir de prototypes définis depuis une banque de prototypes [CBR20].

De même que pour la famille précédente, une interprétation locale et globale peut être ef-
fectuée. Tout comme les méthodes a posteriori, ces méthodes ont été seulement appliquées à
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des données d’image et dans la plupart des cas, il est question de réseaux convolutionnels, de
sorte que les prototypes définis qui soient générés ou définis par une tierce personne soient com-
préhensibles par les utilisateurs. Comme discuté précédemment, il n’est pas facile d’identifier
les concepts sous-jacents sur des données de base difficilement compréhensibles naturellement.
Nous pouvons nous demander également si ces méthodes restent aussi performantes que les ré-
seaux de neurones opaques. Les auteurs de Concept Botteleneck [Koh+20a] ont fait une étude
comparative avec une méthode d’apprentissage profond classique (ResNet-19 ou Inception-v3)
et ont montré que leur solution est aussi performante. Cependant, cela n’est pas tout le temps
démontré. L’avantage des méthodes a posteriori est qu’elles ne dégradent pas les performances
des réseaux de neurones opaques. La question de l’autosuffisance de ces méthodes peut être
également posée [Yeh+20].

Figure 3.3 – Illustration d’une carte d’attention 3 issue de la traduction d’une phrase en
français vers l’anglais (sous licence CC). Le gradient de couleur (noir au blanc) indique le degré
d’attention entre chaque paire de mots, du mot original vers le mot traduit. Plus la couleur est claire,
plus l’attention est élevée.

c) Méthode à base d’attention

La technique dite de l’attention a tout d’abord vu le jour dans les modèles d’apprentissage
profond dédiés au TAL [Vas+17]. Cette technique a permis de considérablement améliorer les
résultats dans ce domaine. Lors d’une traduction d’une séquence de mots, cette technique vise
à permettre au modèle de se concentrer sur les parties les plus pertinentes de la séquence d’en-
trée. Cela passe par un calcul d’un score d’attention fondé sur l’alignement (ou similarité) entre
chaque élément en cours de traduction et l’ensemble des mots de la séquence d’entrée. En conti-
nuité, le mécanisme d’auto-attention ou intra-attention cherche à calculer un score d’attention
entre chaque mot d’une même séquence. On peut identifier pour un mot traduit dans une carte
d’attention comme représentée par la Fig. 3.3, les mots de la séquence d’entrée auxquels le mo-
dèle a accordé son attention. Ces cartes, au même titre que les cartes de salliance, sont des
indicateurs d’interprétation qui peuvent aider à comprendre la prédiction d’un modèle. Un vif
débat autour de cette question anime la communauté XAI [JW19 ; WP19]. Certains chercheurs
mettent en effet en garde sur l’usage des coefficients d’attention pour expliquer les prédictions.

3. provenant du site : https://jalammar.github.io/visualizing-neural-machine-translation-mechanic
s-of-seq2seq-models-with-attention/.
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Jain et Wallace [JW19] ont montré qu’il n’y avait pas forcément de corrélation entre les co-
efficients d’attention et les scores d’attribution. L’inspection de ces coefficients d’attention pour
l’interprétation doit donc être réalisée avec minutie. Les auteurs de cette étude proposent ainsi
un ensemble de recommandations dans le cas où le mécanisme d’attention peut être utilisé pour
interpréter localement un modèle.

L’ensemble des méthodes de cette approche self-explaining constitue une piste intéressante
vers la conception de modèles d’apprentissage profond intrinsèquement interprétables. Une mé-
thode peut être plus privilégiée que d’autres en fonction des attentes de l’utilisateur. Par exemple,
si l’utilisateur, tel qu’un expert, est plus intéressé de connaître les caractéristiques de bas niveau
qui ont menées aux prédictions, la méthode FLINT ou une à base d’attention peuvent être em-
ployées. Au contraire, un utilisateur lambda, sera possiblement plus intéressé par le recours aux
méthodes basées sur les concepts. On peut citer quelques adaptations de ces méthodologies sur
les données moléculaires comme SENN [Qui+20], des modèles à base d’attention [ML22]. Notons
que les auteurs d’INVASE [YJS19] présentent dans leur article des expérimentations sur des don-
nées cliniques réelles de patients. Toutefois, dans certaines circonstances, ces approches ne sont
pas autosuffisantes. Au même titre que les méthodes a posteriori pour une interprétation locale,
les méthodes d’apprentissage simultané d’un interpréteur et d’un prédicteur et celles basées sur
l’attention ont une utilisation limitée du fait que les scores produits s’interprètent difficilement
lorsqu’il s’agit d’appliquer les méthodes sur des données par nature peu intelligibles. Pour rendre
ces scores plus accessibles, il faudrait compléter par la connaissance. Cette connaissance peut être
ainsi exploitée a posteriori en ayant recours par exemple à des tests statistiques complémentaires.
Les méthodes à base de concepts définis sont, quant à elles, plus exploitables pour rendre les
modèles interprétables par essence. Les concepts restent à définir pour une application sur les
données moléculaires. Il existe une multitude de bases de connaissances biologiques et médicales
qui peuvent servir de source de concepts. Dans ce cas précis, les connaissances seront utilisées a
priori et pourront aider par exemple à définir l’architecture des réseaux de neurones.
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3.4 Intégration des connaissances

Les connaissances biologiques sur les gènes et leurs dérivés (transcrits, protéines) regroupent
différents types d’information et caractérisent de manière générale ces molécules ou de manière
plus spécifique, par exemple par rapport à un type de pathologie. Ces connaissances s’organisent
autour de graphes d’annotation sous forme de réseaux ou d’ontologies pouvant être orientés ou
non orientés. Parmi les connaissances les plus connues, nous pouvons lister les suivantes :

— les fonctions issues de l’ontologie des gènes, la Gene Ontology (GO) [Con04], qui offrent
une description des gènes et des produits géniques selon trois angles : les composantes
cellulaires dans lesquelles ils agissent (abrégé GO-CC), les fonctions moléculaires réalisées
(abrégé GO-MF), et enfin les processus biologiques dans lesquels ils sont impliqués (abrégé
GO-BP). Chaque sous-ontologie est un graphe acyclique orienté (directed acyclic graph
(DAG) en anglais - voir Fig. 3.4a) ;

— les réseaux métaboliques qui décrivent un ensemble de voies métaboliques (suites séquen-
tielles de réactions biochimiques) ayant lieu dans une cellule. Il existe notamment KEGG
(Kyoto Encylclopedia of Genes and Genomes) [KG00] et Reactome [Fab+18] où dans ce
dernier les voies métaboliques sont hiérarchisées dans un DAG (voir Fig. 3.4b) ;

— les réseaux non orientés d’interactions protéines-protéines (abrégées IPP) décrivant l’en-
semble des interactions physiques et fonctionnelles entre protéines. Il existe de nombreuses
bases dont STRING (Search Tool for the Retrieval of Interacting Genes/Proteins) [Sne+00]
(voir Fig. 3.4c) ;

— les réseaux de régulation ou de coexpression des gènes, les réseaux de signalisation, etc.
Du fait de leur popularité auprès de la communauté bio-informatique, ces connaissances ont
l’avantage d’être bien maintenues.

3.4.1 Intégration des connaissances a posteriori

Dans la littérature sur l’interprétation des réseaux de neurones appliqués aux données mo-
léculaires, une première possibilité est le recours aux connaissances après l’entraînement (a pos-
teriori). L’objectif est d’identifier les variables d’entrée importantes via une méthode d’interpré-
tation post hoc comme les méthodes d’attribution et puis d’effectuer un test d’enrichissement
statistique sur cet ensemble afin d’obtenir la liste des concepts biologiques les plus surreprésentés.
Quelques travaux ont été réalisés dans ce sens [LH18 ; Han+20]. Lyu et Haque [LH18] ont ap-
pliqué GuidedCAM sur les sorties d’un réseau convolutionnel appliqué aux données d’expression
de gènes. Un test d’enrichissement par les voies métaboliques a ensuite été réalisé sur les gènes
de plus grande contribution. Hanczar et al. [Han+20] ont, quant à eux, eu recours à LRP pour
déterminer d’une part les neurones les plus importants et, d’autre part, les variables d’entrée
contribuant le plus à l’activation de ces neurones. Ceci a permis de caractériser biologiquement
chacune des couches après réalisation d’un test d’enrichissement en voies métaboliques et en
fonctions biologiques sur chaque ensemble de variables obtenues. La connaissance, dans ce cas,
ne contraint pas le modèle. Il existe des incertitudes sur les concepts biologiques récupérés, car
ils dépendent du choix de l’ensemble des neurones jugés de plus grande importance retournés par
la méthode post hoc et des hyperparamètres utilisés dans l’ajustement de la méthode d’interpré-
tation utilisée. Une solution est alors d’exploiter les connaissances au moment de l’apprentissage
du réseau de neurones. Cependant, la solution d’intégrer les connaissances a posteriori reste utile
lorsque le modèle a déjà été appris.

3.4.2 Intégration des connaissances a priori

Nous pouvons intégrer les connaissances dans l’apprentissage de deux manières : soit en
imposant une contrainte à l’architecture du réseau de neurones à propagation avant, soit en
manipulant directement les connaissances par des méthodes dédiées aux graphes comme les
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(a) Graphe GO (b) Graphe Reactome

(c) Graphe IPP

Figure 3.4 – Aperçu de la structure de trois graphes de connaissances parmi les plus
connus.

graph neural network (GNN). Dans les deux cas, les concepts biologiques sont associés à des
neurones, compréhensibles par l’utilisateur. On parlera de méthodes basées sur les connaissances
pouvant aider à rendre les modèles self-explaining.

i) Réseaux de neurones à propagation avant contraints Ces réseaux sont souvent ré-
férencés de réseaux de neurones visibles (Visible Neural Network en anglais) [Yu+18a] ou de
modèles interprétables par construction (interpretable by design en anglais). Dans cette première
alternative, l’architecture du réseau de neurones, tel qu’un MLP, se base sur la structure d’un
graphe de connaissances où chaque neurone des couches cachées correspond à un concept biolo-
gique et chaque connexion entre deux neurones à une relation du graphe de connaissances. En
pratique, pour faire cette correspondance, des masques binaires encodant les relations de l’onto-
logie utilisée sont généralement appliqués sur les matrices de poids de réseaux denses pour faire
correspondre les neurones avec les concepts biologiques sous-jacents et contraindre l’information
à ne circuler que par les connexions représentant des relations du graphe de connaissances (voir
Fig. 3.5). On désigne souvent ces connexions masquées de partielles. Les réseaux de neurones
listés ci-dessous disposent en général d’une à plusieurs couches de concepts biologiques en fonc-
tion de la connaissance utilisée. Les ontologies Reactome et GO étant basées sur un DAG offrent
la possibilité de construire différentes couches de connaissances (voir Fig. 3.6). Les concepts qui
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sont représentés dans la première couche cachée sont choisis de sorte qu’ils soient connectés à un
minimum de variables d’entrée.

Figure 3.5 – Exemple d’intégration d’une couche de connaissances dans un réseau de neu-
rones à propagation avant de type MLP. gi désigne le i-ème gène de la couche d’entrée, cj désigne
un j-ème concept biologique tel qu’un régulateur [Kan+17], une voie métabolique [Hao+18 ; Gau+20], ou
une fonction biologique [PWS19], d et m correspondent respectivement au nombre de gènes et nombre de
concepts biologiques. Les connexions entre la couche d’entrée et la couche cachée sont partielles (désignées
par PC). Les connexions en rouge sont associées à des relations de la connaissance et celles grisâtres et
en pointillées sont celles qui sont masquées, n’étant pas associées à des relations de la connaissance. La
couche cachée et la couche de sortie sont totalement connectées (désignées par FC).

Figure 3.6 – Exemple d’intégration d’une hiérarchie de connaissances telles que Reac-
tome [Elm+21 ; LL21] ou GO [Hua+21]. c(l)j désigne le j-ème concept biologique de niveau l de la
hiérarchie de connaissances. m(l) désigne le nombre de concepts biologiques dans le l-ème niveau sélec-
tionné.

Par exemple, Kang et al. [Kan+17] ont utilisé le graphe de régulation des gènes pour dé-
terminer les connexions entre les neurones de la couche d’entrée représentant les gènes et les
neurones de la première couche cachée de leur réseau GRRANN (Gene Regulatory network-based
Regularized Artifical Neural Network) représentant des régulateurs tels que des protéines, miR-
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NAs ou des composantes qui régulent les gènes. Cette couche cachée est ensuite directement reliée
à un neurone de sortie pour résoudre un problème de classification. Dans cette approche, une
méthode de régularisation, variante du Group Lasso, force à zéro les poids des connexions entre
le neurone de sortie et les régulateurs les moins actifs. Les poids des connexions partant des gènes
d’entrée impliqués dans ces mécanismes de régulation les moins actifs seront également nullifiés.
La méthode de régularisation permet également de détecter les groupes de covariables, c’est-à-
dire des gènes corégulés qui ont tendance à avoir des expressions corrélées et de faire en sorte
que leur implication soit similaire. D’autres travaux se sont basés sur les réseaux de voies méta-
boliques. Par exemple, dans PasNet (Pathway-associated sparse deep neural network) [Hao+18]
et GPD (Gene–Pathway–Disease) [Gau+20], la première couche cachée du réseau représente les
voies métaboliques de l’ontologie Reactome sélectionnées selon leur connectivité avec les gènes
d’entrée. Dans PasNet, les poids des connexions de la partie cachée du réseau de neurones ne
dépassant pas un certain seuil sont mis à zéro, alors que, dans GPD, aucune régularisation n’a été
adoptée. Les auteurs avaient montré dans leurs résultats qu’une régularisation de type L1, L2, ou
dropout n’avait pas d’impact sur la performance du modèle. Dans P-Net (Pathway-aware multi-
layered hierarchical Network) [Elm+21] et BioVNN (Biological Visible Neural Network) [LL21],
les couches du réseau représentent la hiérarchie des voies métaboliques issues de l’ontologie Reac-
tome où les voies métaboliques du sommet de la hiérarchie correspondent aux couches les plus
profondes pour s’aligner sur le fonctionnement du réseau de neurones où les couches les plus
profondes extraient des caractéristiques de plus haut niveau et souvent plus abstraites. Contrai-
rement aux travaux précédents appliqués sur une seule source de données omiques (single-omic
en anglais), ces deux modèles ont été appliqués sur plusieurs sources (multi-omics en anglais).
La différence entre ces deux travaux repose d’une part sur la manière d’intégrer la multimodalité
des données et d’autre part sur le nombre de niveaux intégrés de la base de connaissance. Sur
le premier point, dans BioVNN, seules deux modalités sont utilisées (données d’expression, le
statut de délétion des gènes) et elles sont simplement concaténées. Il est possible qu’un gène y
soit représenté deux fois. Dans P-Net, différentes données moléculaires en entrée sont intégrées :
les données d’expression de gènes, de méthylation, de mutation et le nombre de copies. La couche
d’entrée représentant usuellement les gènes correspond ici à la première couche cachée du réseau
afin de combiner les différentes sources. Sur le second point, tous les niveaux de la hiérarchie sont
représentés dans BioVNN alors que dans P-Net, seuls les cinq premiers niveaux de la hiérarchie
représentant des voies métaboliques plus générales sont inclus. Le choix n’est pas clairement
justifié et pourrait s’expliquer par un problème de passage à l’échelle. Dans ces deux réseaux,
des connexions résiduelles existent entre chaque couche intermédiaire du réseau et la couche de
sortie pour permettre de prédire plus tôt. Aucune étude d’impact sur la présence ou l’absence de
ces connexions résiduelles n’a été menée. Enfin, deux travaux que sont GONN (Gene Ontology
Neural Network) [PWS19] et ParsVNN (Parsimony Visible Neural Network) [Hua+21] ont inté-
gré l’ontologie de gènes GO, mais de manière différente. Dans GONN, seule une couche cachée
représente un niveau des sous-ontologies GO-MF et GO-BP. Au contraire, ParsVNN intègre une
fraction de la hiérarchie où une fonction GO est représentée par six neurones qui correspondent
au nombre optimal défini dans leurs précédents travaux [Kue+20]. Pour eux, l’information conte-
nue par une fonction GO ne peut être capturée que par un seul neurone. Selon une technique de
compression de la taille du réseau de neurones, les connexions de poids peu élevés sont élaguées
et, par conséquent, les neurones les moins informatifs. Tout en minimisant la perte de perfor-
mance, un sous système de GO est ainsi construit automatiquement et de manière parcimonieuse
pour chaque type de cancer considéré. Un résumé comparatif de ces méthodes se trouve dans la
Table 3.2.

Ces approches peuvent être discutées. En premier lieu, seuls les gènes reliés à la connaissance
sont en général pris en compte, excepté dans GONN où les gènes non annotés sont connectés à
des neurones additionnels concaténés à la couche de connaissances. Ces gènes non définis bio-
logiquement pourraient contenir de l’information utile pour le problème à résoudre. Les inclure
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permettrait de faire de la découverte biologique. En second lieu, dans les travaux incluant diffé-
rents niveaux d’une hiérarchie de connaissances, les neurones de la couche d’entrée sont en général
seulement connectées à la première couche cachée [Elm+21 ; LL21]. De ce fait, les relations des
neurones d’entrée avec les concepts biologiques associés aux neurones des couches profondes sont
exclues, de même que les relations non adjacentes entre les couches profondes. Une part de la
connaissance est ainsi omise. Seul dans ParsVNN, les gènes d’entrée ont été connectés aux neu-
rones plus profonds par des connexions résiduelles. Néanmoins, seules 2086 fonctions GO sont
incluses sur plus de 20 000. Le type d’architecture du modèle restreint l’intégration de certaines
connaissances. Par définition, un MLP ne peut représenter qu’un DAG qui ne correspond pas à
la structure de certains graphes tels que KEGG et STRING. De plus, les annotations sur les arcs
ne peuvent pas être représentées comme le sens de la régulation (sous-régulation, sur-régulation)
dans [Kan+17]. En troisième lieu, une validation de l’association neurone-concept biologique n’est
généralement pas effectuée. En omettant les relations non adjacentes, il est fort probable que les
neurones des couches les plus profondes ne représentent pas les concepts biologiques sous-jacents.
Dans GONN et PasNet, une couche cachée non liée à des concepts biologiques a été ajoutée pour
extraire des relations non-linéaires entre les concepts biologiques de la couche précédente. Cela
a pour effet de rendre le modèle moins explicable. Enfin, la plupart de ces méthodes se focalise
d’abord sur les performances plus que sur l’interprétation. L’interprétation menée consiste géné-
ralement à établir un classement des neurones et de leurs concepts biologiques associés à partir
de l’analyse des poids des connexions (GONN, GRRANN, PasNet, BioVNN). Cela permet de
déterminer quels sont les concepts biologiques les plus décisifs. Cette analyse est limitée, car cela
va dépendre fortement de la valeur d’activation des neurones et de la prédiction. Certains travaux
(P-Net et GPD) ont donc eu recours aux méthodes post hoc pour interpréter de manière plus
rigoureuse les résultats de leur modèle. Un score est ainsi attribué à chaque neurone du réseau
pour permettre de repérer les concepts biologiques importants. Dans les deux cas, l’interprétation
se fait majoritairement au niveau global ou semi-local (à l’échelle d’un groupe d’individus) et
non pas à l’échelle d’un individu.
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ii) Méthodes basées sur les graphes La seconde alternative consiste à proposer des mé-
thodes pour traiter directement des données prenant la forme d’un graphe (orienté ou non
orienté). Cela pourrait résoudre les limites évoquées par le second et le troisième point précédent.
Cela ne dépend que de la capacité des méthodes à traiter ce type de données non-euclidiennes.
Ainsi, un récent type de réseaux de neurones est apparu pour traiter ce type de données, qu’on
nomme les réseaux de neurones basés sur les graphes. L’idée principale de ces nouveaux modèles
est de propager et d’agréger l’information contenue par les nœuds (représentés par des neurones)
et les arêtes d’un graphe vers leur voisinage en vue de résoudre une tâche de prédiction. Ce
type de modèle peut être utilisé pour des tâches de classification de nœud, d’arc et de graphe.
Dans le cas d’une tâche de classification de graphe, le graphe est généralement réduit au fur et à
mesure. Les GNNs ont déjà été utilisés dans des applications biologiques pour prédire l’étiquette
de molécule, d’atome ou de liaison [Jin+21 ; Zha+21a]. Peu de travaux ont été publiés pour la
prédiction du phénotype sur les données moléculaires. La prédiction de phénotypes est un pro-
blème de classification de graphes où un patient est représenté comme un graphe dont les nœuds
contiennent l’information sur le profil moléculaire du patient. La plupart des travaux utilisent
des graphes d’interactions génétiques non dirigés tels que les réseaux IPP [RSK18 ; Ram+20 ;
Che+21] ou les graphes de coexpression [Ram+20 ; Xin+21] pour définir leur couche d’entrée.
Comme illustré par la Fig. 3.7, les données sont ensuite propagées vers des couches convolution-
nelles et de réduction de graphe, et enfin des couches entièrement connectées et une de sortie.
Ces approches visent principalement à maximiser la précision et à surpasser l’état de l’art. Elles
se basent sur des GNNs qui ne sont pas facilement explicables [KW17 ; DBV16].

Figure 3.7 – Illustration du fonctionnement d’un GNN appliqué à un réseau IPP pour une
tâche de classification de graphe (diagnostic médical). Le graphe d’entrée IPP peut être traité par
plusieurs blocs consécutifs de convolution et de réduction de graphe, similairement à ce qui est fait dans un
réseau convolutif. L’étape de convolution consiste à mettre à jour l’information portée par chaque nœud à
partir de l’information provenant de leur voisinage (par exemple, composé des nœuds {g2, g3, g8, g10} pour
le gène g1). Comme pour l’opération de concaténation dans un CNN, la dernière étape avant d’appliquer
des couches denses consiste à résumer l’information du graphe entier (représentée ici par le symbole

∑
).

Cela peut être fait de différentes manières, par exemple soit en prenant la somme, la moyenne ou encore
le maximum de l’information portée par tous les nœuds du graphe.
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iii) Utilisation de plusieurs sources de connaissances La biologie étant complexe, se
contenter d’une seule source de connaissances ne suffit pas forcément. Quelques méthodes tentent
ainsi d’intégrer différents niveaux de connaissances qui ont l’avantage d’être interconnectés. Snow
et al. ont proposé un réseau de neurones à propagation avant, intitulé BDKANN (Biological Do-
main Knowledge-based Artificial Neural Network), utilisant consécutivement deux sources dif-
férentes de connaissances. Dans ce réseau, la première couche cachée représente des complexes
protéiques, la seconde couche des voies métaboliques [Sno+21]. Il est intéressant de noter que
dans le même article, les auteurs ont également développé une seconde version de BDKANN,
intitulée BDKANN+. Dans cette version, les connexions du réseau de neurones ne correspondant
pas à des relations dans la base de connaissances ne sont pas masquées, mais pénalisées par une
régularisation L1 pour permettre aux connexions véhiculant de l’information intéressante pour
le problème de s’exprimer (illustré par la Fig. 3.8). Concernant les GNNs, quelques approches
existent également fonctionnant sur des graphes dits hétérogènes. À l’inverse des graphes ho-
mogènes contenant un seul type de nœud et d’arête sur lesquels les GNNs sont généralement
appliqués, les graphes hétérogènes incluent au moins deux types d’arc ou deux types de nœud
différents. Ces graphes peuvent de la sorte représenter l’inter-connectivité entre différentes bases
de connaissances. Par exemple, [Wan+20] ont intégré trois types de nœuds différents : les compo-
sés chimiques, les gènes et les voies métaboliques (voir Fig. 3.9). On distinguera deux catégories
de connexions : les connexions intra au sein d’un même graphe de connaissances et les connexions
transversales ou inter entre deux graphes de connaissances. Chaque catégorie contient jusqu’à
trois types de connexions différentes.

Figure 3.8 – Approche de Snow et al. [Sno+21] intégrant deux sources de connaissances
différentes (sous licence CC).

Peu de méthodes sont self-explaining qu’elles soient à propagation avant ou basées sur les
graphes. Une interprétation a posteriori reste en général nécessaire pour pouvoir identifier le sous-
ensemble de neurones et leurs concepts biologiques associés ainsi que le sous-ensemble de variables
d’entrée les plus importants pour la prédiction. Dans le cas des modèles à propagation avant,
[Gau+20 ; Elm+21 ; Sno+21] ont eu recours aux méthodes d’attribution (analyse de sensibilité,
méthode de décomposition, méthode de perturbation) pour identifier les gènes et les concepts
biologiques de plus grande importance. Certains travaux sur les GNNs essaient également d’ins-
pecter leurs modèles dans une analyse a posteriori pour les rendre explicables. Cela passe géné-
ralement par une étape d’adaptation de méthodes d’interprétation a posteriori [Yua+20] comme
les méthodes de décomposition pour qu’elles puissent fonctionner avec ce nouveau type d’archi-
tecture [Ram+20 ; Xin+21 ; Che+21].
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Figure 3.9 – Exemple de graphe hétérogène utilisé dans Wang et al. [Wan+20] (sous
licence CC).
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Le premier travail de ma thèse a consisté à la mise au point d’un nouveau réseau de neu-
rones, interprétable par construction, à propagation avant (FFNN) et contraint par la connais-
sance. Les principaux objectifs étaient premièrement d’intégrer plusieurs niveaux d’une base de
connaissances, là où la plupart des méthodes de l’état de l’art n’en intégraient qu’une seule,
deuxièmement, d’inclure l’ensemble des gènes annotés et non annotés pour rendre possible de
nouvelles découvertes biologiques alors qu’en général seule une poignée de gènes annotés est
considérée, et enfin d’offrir une étude de cas détaillée pour montrer comment utiliser le modèle
en pratique, souvent manquante dans les précédents travaux. Ce travail a fait l’objet d’une pu-
blication 1 dans le journal BMC Bioinformatics [Bou+21c], ainsi qu’une présentation orale lors
de la conférence internationale de bio-informatique APBC2021 [Bou+21a] et de la conférence
nationale d’apprentissage automatique CAP2021 [Bou+21b].

Dans un premier temps, la méthode sera présentée. Puis, nous analyserons les résultats d’in-
terprétation obtenus ainsi que les performances acquises sur des jeux de données réelles d’expres-
sion de gènes. Enfin, nous discuterons de ce premier travail et des perspectives.

4.1 Méthode

Ce modèle, intitulé Deep GONet, est tout d’abord basé sur un MLP simulant une partie
de la structure de l’ontologie GO, détaillé en sous-section 4.1.1. Les contraintes sont introduites
dans le réseau à l’aide d’un terme de régularisation adapté décrit en sous-section 4.1.2. Enfin,
un score d’interprétation sera utilisé pour compléter l’interprétation qui sera introduite en sous-
section 4.1.3.

1. Code disponible sur https://forge.ibisc.univ-evry.fr/vbourgeais/DeepGONet.
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4.1.1 Description de l’architecture

Notre modèle reçoit dans la couche d’entrée le profil d’expression génétique d’un patient et
renvoie dans la couche de sortie la prédiction d’un phénotype de ce patient. L’architecture des
couches cachées représente une sous-structure de GO, qui est un graphe acyclique dirigé (DAG).
Chaque nœud est un terme GO représentant une fonction biologique par exemple. Deux termes
GO u et v sont liés si leurs fonctions sont apparentées. La relation se matérialise alors selon
l’arc : u → v où v est le terme parent de u. La majorité de ces relations sont de type "is_a". Par
ailleurs, les termes GO sont connectés en respectant une orientation hiérarchique ascendante. Un
terme GO est attribué à un niveau dédié en fonction du chemin le plus long vers la racine (le
terme "GO :0008150" représenté au sommet de la Fig. 4.1). L’ontologie possède également un
ensemble de feuilles, c’est-à-dire que ces nœuds n’ont pas d’arcs entrants, comme c’est le cas du
terme "GO :0014810" situé au 19e niveau dans la Fig. 4.1. Les termes GO des niveaux inférieurs
correspondent à des fonctions plus spécifiques, telle que la régulation positive du squelette portée
par le terme "GO :0014810", tandis que les nœuds de niveau supérieur sont des fonctions plus
générales. Les termes GO sont aussi liés aux gènes via des annotations GO. Selon le principe de
transitivité, un terme GO hérite de l’ensemble des gènes de ses termes GO fils.

L’architecture de notre réseau de neurones représente une sous-ontologie de GO, c’est-à-dire
que chaque couche cachée l représente un niveau GO h, chaque neurone un terme GO et chaque
variable d’entrée un gène. La sélection des niveaux constitue un des hyperparamètres du modèle
à déterminer. Dans l’exemple de la Fig. 4.1, les niveaux 7 à 2 ont été choisis, cette sélection étant
délimitée par l’encadré en vert.

Notre modèle est basé sur un MLP totalement connecté, précédemment introduit par la
sous-section 2.1.1. Celui-ci consiste d’une couche d’entrée, de couches cachées et d’une couche
de sortie pour la prédiction de phénotypes. La couche d’entrée est composée de gènes ou de
fragments de gènes. Chaque neurone est connecté à tous les neurones de la couche précédente et
à tous les neurones de la couche suivante. Chaque couche cachée correspond à un niveau GO et ses
neurones correspondent à tous les termes GO du niveau cible. L’incorporation des connaissances
doit respecter l’objectif du réseau de neurones, qui est de construire une représentation abstraite
des données grâce à son architecture hiérarchique. La première couche cachée d’un réseau de
neurones extrait les caractéristiques de bas niveau de la couche d’entrée, elle correspond au
niveau sélectionné le plus bas de GO contenant des termes plus spécifiques. Dans les dernières
couches cachées, les caractéristiques de haut niveau représentent les termes les plus généraux des
niveaux GO les plus élevés. Le bas de la Fig. 4.1 illustre comment les niveaux 7 à 2 ont été intégrés
dans l’architecture de Deep GONet. Les détails mathématiques sont les mêmes qu’énoncés en
introduction dans la sous-section 2.1.1.

Dans notre architecture densément connectée, nous identifions deux types de connexions :
— des connexions correspondant à des relations ou annotations dans GO (colorées en rouge

dans la Fig. 4.1), appelées connexions GO ;
— des connexions supplémentaires ne représentant aucunes relations ou annotations dans

GO (marquées par des flèches en pointillé), appelées connexions noGO.
Un gène dans la couche d’entrée est connecté aux neurones de la première couche cachée

par une connexion GO s’il est associé au terme GO correspondant dans le niveau le plus bas
choisi (c.-à-d. le niveau 7 dans la Fig. 4.1), ou par une connexion noGO sinon. Notons que
les neurones des couches cachées suivantes (c.-à-d. 2 à 6) ne sont pas directement connectés
aux gènes. Ces neurones peuvent être indirectement connectés à leurs gènes par la propagation
de l’expression génique à travers les connexions GO des couches précédentes. Si nous voulons
représenter exactement la sous-ontologie choisie, nous pouvons couper toutes les connexions
noGO et ne garder que les connexions GO dans notre architecture. Cependant, l’ontologie ne
représente que les connaissances actuelles que nous avons en biologie. Les ontologies sont mises
à jour continuellement du fait de nouvelles découvertes scientifiques. Certains liens peuvent être

44



CHAP. 4. DEEP GONET 4.1. MÉTHODE

Figure 4.1 – Aperçu en haut d’une sous-ontologie tronquée de GO (GO-BP) et en bas de
l’architecture de Deep GONet. Les niveaux de GO implémentés dans Deep GONet se situent dans
l’encadré vert. Les flèches rouges et noires en pointillé représentent respectivement les connexions GO et
noGO.
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manquants ou erronés, et de nombreux gènes ne sont pas associés à un terme GO (comme
le fragment "231952_at" dans la Fig. 1). Cela signifie que si nous utilisons uniquement les
connexions GO, ces gènes ne seront pas connectés au réseau de neurones, mais ils peuvent contenir
de l’information intéressante pour le problème traité. Cette situation pourrait avoir un impact
négatif sur la capacité de prédiction du réseau de neurones. Pour faire face aux erreurs et à
l’incomplétude des connaissances représentées dans GO, nous avons choisi de conserver toutes
les connexions dans notre architecture, aussi bien les connexions GO que les connexions noGO.
Toutefois, les connexions noGO sont pénalisées afin de favoriser l’utilisation des connexions GO
pour calculer les prédictions.

4.1.2 Apprentissage et régularisation du réseau

Le modèle est contraint par un terme de régularisation adapté, appelé LGO, pour favoriser les
connexions GO et pénaliser les connexions noGO. Ce terme de régularisation est défini comme
suit :

LGO =

L∑
l=1

∥W (l) ⊗ (1−M (l))∥22 (4.1)

où W (l) est la matrice de poids de la couche l et ⊗ le produit d’Hadamard. M (l) est la matrice
d’adjacence qui encode les relations entre les termes GO représentés dans les couches (l− 1) et l
(de niveaux correspondants (h+1) et h). Plus précisément, si un terme i de niveau correspondant
h dans GO est parent du terme j de niveau (h+1), alors m(l)

j,i = 1, sinon m
(l)
j,i = 0. Pour la couche

de sortie, M (L) est une matrice de uns. La fonction de coût est alors composée de l’entropie croisée
et de ce régularisateur :

L =

N∑
i=1

C∑
c=1

(−yi,c log ŷi,c) + αLGO (4.2)

où N et C correspondent respectivement au nombre d’exemples dans le jeu d’apprentissage
et au nombre de classes. yi,c est l’indicateur de la classe positive, c.-à-d. yi,c = 1 quand le
i-ème exemple appartient à la classe c, ou 0 sinon. Dans notre cas, chaque exemple appartient
seulement à une seule classe. ŷi,c est la probabilité calculée par Deep GONet que le i-ème exemple
appartienne à la classe c. Pendant la phase d’inférence, nous sélectionnons la classe avec la
probabilité la plus élevée pour déterminer la prédiction finale. Enfin, α est un hyperparamètre
qui pondère le terme de régularisation. Avec une valeur proche de 0, le terme de régularisation
disparaît, notre modèle devient un MLP classique sans capacité d’interprétation. Avec une valeur
élevée, l’algorithme d’apprentissage se concentre sur le terme de régularisation et ignore l’entropie
croisée. Le réseau de neurones résultant représente parfaitement les connexions GO en ignorant les
connexions noGO, mais il a une faible capacité de prédiction. α s’avère être un compromis entre
la minimisation de l’entropie croisée (performance) et du régularisateur LGO (interprétation). Il
est donc important de bien ajuster la valeur prise par cet hyperparamètre.

4.1.3 Interprétation a posteriori

Pour identifier les neurones utilisés pour calculer les prédictions et leurs concepts biologiques
associés, nous aurons recours à la méthode de décomposition LRP [Bac+15 ; MSM18], illustrée
par la Fig. 4.2. L’objectif de LRP est de rétropropager le signal de sortie d’un exemple de la
couche cachée supérieure vers la couche d’entrée. Le score de pertinence attribué à un neurone i
d’une couche l est donné par la formule suivante, correspondante à la variante LRP-ϵ :

R
(l)
i =

Nl+1∑
j=0

R
(l+1)
i←j =

Nl+1∑
j=0

a
(l)
i wi,j∑

k a
(l)
k wk,j + ϵ

R
(l+1)
j (4.3)
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où ϵ est un facteur de stabilisation pour éviter les divisions par zéro, R(l+1)
i←j représente la relevance

de la connexion du neurone j de la couche (l + 1) au neurone i de la couche inférieure l, R(l+1)
j

la relevance du neurone j de la couche supérieure (l+1), et R(L)
i = z

(L)
i . En fixant ϵ à 10−7 dans

nos expériences, la propagation de la relevance est conservée au travers du réseau, c’est-à-dire
que la somme des scores des variables d’entrée est égale à la valeur de pré-activation de la sortie
telle que

∑
iR

0
i = z

(L)
c .

Figure 4.2 – Procédure LRP schématisée et traduite depuis [MSM18] (sous licence CC).

Méthode Score R0
i

SA [SVZ14]
∣∣∣∂ac(x)∂xi

∣∣∣
GI [SVZ14] xi × ∂ac(x)

∂xi

LRP-ϵ [Mon+19]
∑

j
xiwij∑

k xkwkj+ϵR
0
j ,

quand ϵ = 0 ≡ LRP-z (LRP original)

LRP-αβ [Mon+19]
∑

j

(
α

xiw
+
ij∑

k xkw
+
kj

− β
xiw

−
ij∑

k xkw
−
kj

)
R0

j sujet à α− β = 1 avec β ≥ 0,

quand α = 1, β = 0 ≡ LRP-γ

IG [STY17] (xi − x̃i) ·
∫ 1
0 [∇f(x̃+ t · (x− x̃))]idt

Table 4.1 – Description du score de pertinence R0
i pour une variable d’entrée i selon

différentes méthodes d’attribution. f désigne ici un réseau de neurones.

Ce choix a été motivé pour différentes raisons. Tout d’abord, LRP est une méthode d’inter-
prétation facile à mettre en place et peu coûteuse. Une seule passe arrière est nécessaire pour
calculer ces scores. Des études ont également montré que les résultats produits avec LRP sont
satisfaisants et restent alignés sur l’interprétation humaine [MSM18 ; Sam+19]. Ensuite, la ver-
sion ϵ choisie fonctionne bien sur des réseaux de neurones totalement connectés [Koh+20b]. Une
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précédente étude [Han+20] menée sur les données d’expression de gènes a confirmé que les résul-
tats produits par cette version sont corrélés à ceux obtenus par d’autres méthodes d’attribution
(SA, GI, IG, LRP-αβ) (voir en annexe 7.1). Les formules de ces méthodes sont listées dans
la Table 4.1. L’avantage de LRP sur les méthodes SA et GI est qu’elle s’avère moins sensible
aux bruits [MSM18]. La méthode IG, quant à elle, nécessite de définir une référence dénommée
x̃, difficile à estimer dans le cas de données d’expression de gènes. Dans l’étude [Han+20], les
neurones d’entrée avaient été mis à zéro. Par ailleurs, cette méthode de décomposition est plus
coûteuse que les autres méthodes puisqu’elle nécessite 50 à 200 passes arrière pour calculer l’in-
tégrale de la formule donnée par la dernière ligne de la Table 4.1, contre une seule passe arrière
dans le cas des autres méthodes [Anc+19]. La variante αβ de LRP balance le signal en fonction
du signe de la pondération portée par les connexions sortantes des neurones au moyen des deux
hyperparamètres et devient donc plus fastidieuse à paramétrer que LRP-ϵ. Notons qu’en fixant
ϵ à 0 (désignée de variante z), LRP devient équivalente à la méthode GI en cas de non-linéarité
de type ReLU.

4.2 Résultats

4.2.1 Données utilisées

Comme précédemment introduit, GO regroupe trois sous-ontologies qui ont une structure de
DAG : GO-BP, GO-MF et GO-CC. Nous avons choisi de baser l’architecture des couches cachées
de Deep GONet sur la sous-ontologie GO-BP. Celle-ci fournit des processus biologiques impliqués
par l’activité des gènes, ce qui peut être plus utile pour la prédiction de phénotypes. Cependant,
il est tout à fait possible de représenter à la place de GO-BP les sous-ontologies GO-MF ou
GO-CC comme elles sont structurées de la même façon sur un DAG. La sous-ontologie GO-BP
contient originalement environ 29K termes GO répartis sur une vingtaine de niveaux avec un
degré moyen de 2,42, soit une connectivité parcimonieuse de l’ordre de 0,008 %. Le nombre
exact de nœuds varie légèrement mensuellement. Nous avons validé notre modèle sur les jeux de
données publics microarray et TCGA, décrits dans le chapitre introductif en sous-section 2.2.2
et 2.2.3. Notons que respectivement 33 % et 67,4 % des gènes d’entrée de microarray et TCGA
n’ont pas d’annotations GO. Uniquement les termes GO annotés aux gènes des jeux données
utilisés ont été finalement retenus.

4.2.2 Analyse de sensibilité

Dans cette première expérience, nous comparons les performances de Deep GONet avec l’état
de l’art sur la prédiction de cancer à partir du profil d’expression génétique. La classification
binaire est évaluée sur les données microarray avec une fonction sigmoïde en couche de sortie,
tandis que la classification multiclasses est effectuée sur les données RNA-Seq avec une fonction
softmax.

Le modèle Deep GONet est appris à partir de l’ensemble d’apprentissage en utilisant une
procédure d’apprentissage standard. Le nombre de couches et de neurones sont déterminés à
partir des niveaux choisis dans GO-BP. En se basant sur la topologie et la connectivité avec
les gènes, nous avons fixé l’architecture avec les niveaux 7 à 2 de GO-BP pour les deux jeux
de données. Concernant le choix des hyperparamètres d’entraînement, nous avons opté pour les
suivants. Les poids et les biais sont initialisés avec l’initialiseur He. Sur les données microarray,
des couches de dropout avec une probabilité de 0, 6 sont ajoutées après chaque couche cachée
afin de réduire le surapprentissage. Les paramètres du réseau sont optimisés en utilisant Adam
avec un pas d’apprentissage adaptatif de 0,001. Sur le jeu de données RNA-Seq, nous choisissons
la descente de gradient stochastique avec un momentum égal à 0,9 et un pas d’apprentissage
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de 0,001. Le nombre d’époques maximum d’apprentissage est fixé à 600. Différentes valeurs
de l’hyperparamètre α, contrôlant le terme de régularisation LGO, sont testés dans l’intervalle
[0, 101]. La performance du modèle est estimée à partir de l’ensemble de test en fonction de
la valeur d’α afin d’étudier l’impact de cet hyperparamètre sur les performances du modèle.
Notre méthode est comparée à des réseaux de neurones entièrement connectés utilisant une
régularisation L1 ou L2. Ces termes de régularisation appliquent une pénalité sur toutes les
connexions, quelque soit leur type (GO ou noGO). La régularisation L1 correspond à la valeur
absolue de la magnitude des poids L1 =

∑L
l=1 |W (l)| et la L2 au carré de la valeur des poids L2 =∑L

l=1 ∥W (l)∥22. Ces termes de régularisation sont également contrôlés par un hyperparamètre α.
Enfin, un modèle sans aucune régularisation est testé pour comparaison correspondant au point
α = 0. Tous ces modèles sont fondés sur la même architecture de base décrite par la Fig. 4.1,
et sont appris et testés selon la même procédure décrite ci-dessus. Pour réduire la variabilité des
résultats provenant de l’initialisation aléatoire des paramètres des modèles, dix entraînements
indépendants ont été réalisés pour chaque valeur d’α et chacune des configurations {L1, L2, LGO}.
Toutes les expériences ont été exécutées sur un GPU RTX 2080Ti en utilisant l’environnement
Tensorflow v1.12. Les performances de chaque modèle sont estimées à partir de l’ensemble de
test selon différentes métriques qui peuvent être :

— le taux de bonnes prédictions (accuracy en anglais ou taux d’erreur) : rapport entre le
nombre de bonnes (ou mauvaises) prédictions (c.-à-d. la classe prédite correspond à la
classe réelle) sur la taille de l’échantillon ;

— la précision : rapport entre le nombre de prédictions correctes pour la classe c (ou positive
dans le cadre binaire) et le nombre total de bonnes prédictions ;

— le rappel : rapport entre le nombre de prédictions correctes pour la classe c (ou positive
dans le cadre binaire) et le nombre total de prédictions pour cette classe ;

— la F-mesure (ou F1-Score) : combinaison pondérée de la précision et du rappel définie de
la sorte : 2× précision×rappel

précision+rappel ;
— le coefficient de corrélation de Matthews (MCC) : prise en compte du déséquilibre des

classes ;
— l’aire sous la courbe de la fonction d’efficacité du récepteur (en anglais area under the

receiver operating characteristic (ROC) curve, abrégée AUC) : mesure du lien entre le
taux de faux positifs et de vrais positifs pour différentes valeurs de seuil.

— l’aire sous la courbe précision-rappel (en anglais area under the precision-recall curve,
abrégée AUPRC) : mesure le compromis entre la précision et le rappel pour différentes
valeurs de seuil.

Les formules des métriques dans le cadre binaire sont données dans la Table 4.2. Dans le cas
d’un problème multiclasses, on réalise généralement une macro-moyenne pour les mesures de
précision, rappel et AUC en calculant d’abord l’ensemble de ces métriques sur chaque classe
prise individuellement, puis on réalise la moyenne sur les K classes. Pour la MCC, il existe une
formulation spécifique aux problèmes multiclasses [Gor04]. Dans l’ensemble, plus les métriques
sont proches de 1, meilleure est le modèle. Au contraire à 0,5 et dans le cas de deux classes, le
modèle fait au hasard.

Accuracy Précision Rappel MCC

TP+TN
TP+TN+FP+FN

TP
TP+FP

TP
TP+FN

TP×TN−FP×FN√
(TP+FP )(TP+FN)(TN+FP )(TN+FN)

Table 4.2 – Formules des métriques de performances utilisées dans un cadre binaire.
Abréviations : vrais positifs (TP), vrais négatifs (TN), faux positifs (FP), faux négatifs (FN).

Dans ce qui suit, les résultats sur le jeu de données microarray (Fig. 4.3a-c) ont été commentés,
mais des résultats similaires sont observables sur le jeu de données TCGA (Fig. 4.3d-f).
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Figure 4.3 – Résultats sur le jeu de données microarray (colonne de gauche) et TCGA
(colonne de droite). a-d Accuracy des modèles selon α. b-e Rapport entre les poids des connexions GO
et noGO selon α. c-f Normes de la valeur absolue des poids des connexions GO et noGO des modèles
LGO selon α.
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La Fig. 4.3a (resp. Fig. 4.3d) trace la moyenne et l’écart-type de l’accuracy des modèles
appris avec une régularisation L1, L2 ou LGO selon α. Les trois courbes commencent au même
point α = 0 correspondant aux modèles sans régularisation. Nous pouvons voir que les modèles
sans régularisation et ceux avec une régularisation LGO ou L2 atteignent la meilleure accuracy de
0,945 à α = 10−5. Les modèles construits avec ces dernières régularisations sont plus performants
qu’avec une régularisation L1. Nous avons également testé les méthodes ML suivantes avec le
package scikit-learn de Python (les hyperparamètres importants sont indiqués entre parenthèses) :
RF (critère de Gini, nombre d’arbres=100), SVM (noyau linéaire, C=1.0), XGboost (nombre
d’arbres=100, pas d’apprentissage=0.1), et MLP (trois couches avec respectivement 1000, 500
et 200 neurones). Dix modèles ont été également appris pour chaque méthode. Les Tables 4.3
et 4.4 résument les performances obtenues selon les différentes métriques exposées précédemment.
Ces tables montrent qu’avec l’approche Deep GONet, on obtient la même accuracy qu’avec les
algorithmes de l’état de l’art, qui rappelons sont opaques. Pour l’ensemble des modèles avec une
régularisation L1, L2 ou LGO, l’accuracy moyenne diminue pour une valeur élevée d’α. L’accuracy
chute à 0,66, correspondant à la proportion de la classe majoritaire, ce qui signifie que les modèles
n’ont pas réussi à apprendre et associent tous les exemples à la classe cancer. Dans ce cas, le terme
de régularisation prend trop d’importance par rapport à l’entropie croisée. Nous notons quelques
points particuliers avec une haute variabilité à α = 10−1 (pour les régularisations LGO et L2)
et à α = 10−3 (pour L1). À ces valeurs d’α, certains modèles ne parviennent pas à apprendre
lorsqu’ils ont une accuracy de 0, 66, tandis que d’autres réussissent en atteignant une accuracy
d’environ 0, 9. C’est pourquoi la moyenne se situe entre ces deux extrêmes.

Dans ce qui suit, nous analyserons le comportement des connexions GO et noGO. La Fig. 4.3b
(resp. Fig. 4.3e) montre le rapport entre les normes de valeurs absolues des poids des connexions
GO (Eq. (4.4)) et noGO (Eq. (4.5)), définies respectivement de la manière suivante :

1

L

1

#GO

L∑
i=1

|W (l) ⊗ (M (l))|, (4.4)

1

L

1

#noGO

L∑
i=1

|W (l) ⊗ (1−M (l))|. (4.5)

Pour les modèles avec une régularisation L1 ou L2, le rapport est bloqué à 1 quelle que soit la
valeur d’α. Comme attendu, aucune distinction n’est faite entre les deux types de connexions.
Au contraire, le rapport calculé pour les modèles avec une régularisation LGO augmente plus α
a une valeur élevée et atteint finalement sa valeur maximale à 104. Pour ces modèles, la Fig. 4.3c
(resp. Fig. 4.3f) montre la moyenne des normes de valeurs absolues des poids des connexions GO
(Eq. (4.4)) et noGO (Eq.(4.5)). On peut noter que la ligne verte de la Fig. 4.3b (resp. Fig. 4.3e)
est obtenue par la division de la ligne rouge par la ligne verte de la Fig. 4.3c (resp. Fig. 4.3f). Nous
pouvons observer que la norme moyenne des poids des connexions GO reste entre 10−2 et 10−1.
En revanche, la norme moyenne des poids des connexions noGO diminue avec α, suivant l’allure
de l’accuracy. À α = 0 et α = 10−5, la norme moyenne des poids des connexions noGO est très
proche de celle des connexions GO. Le rapport entre ces deux normes, illustré à la Fig. 4.3b, est
inférieur à 101. De 10−4 à 101, l’écart entre les deux normes se creuse et la norme des connexions
noGO finit par converger presque à zéro. Cela conduit à un rapport de 101 à α = 10−4 et au
rapport le plus élevé de 104 à α = 101. Le terme de régularisation LGO semble ainsi bien pénaliser
les connexions noGO avec une valeur élevée d’α. À α = 101, le modèle peut être considéré comme
équivalent à un modèle ne contenant que des connexions GO où toutes les connexions noGO
sont mises à zéro, respectant ainsi scrupuleusement la hiérarchie de GO. Cependant, les courbes
d’accuracy de la Fig. 4.3a montrent qu’avec une grande valeur d’α, le modèle n’est plus capable
d’apprendre. Cela signifie que certaines connexions noGO semblent nécessaires pour obtenir des
prédictions correctes. La flexibilité apportée par l’architecture entièrement connectée rend cela
possible. Cet avantage sera examiné plus en détail dans les sections suivantes.
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En résumé, imposer un nombre de couches et de neurones n’est pas suffisant pour rendre le
modèle interprétable. Un terme de régularisation approprié doit être ajouté à la fonction de perte
pour guider le modèle sur la base des connaissances biologiques. Si le terme de régularisation n’est
pas personnalisé, les connexions GO et noGO seront considérées de manière identique comme
avec une régularisation L1 ou L2. Il en résulte un modèle opaque sans aucune connaissance
intégrée. Notre modèle Deep GONet atteint des performances de prédiction similaires à celles de
l’état de l’art, à la fois (i) en pénalisant correctement les connexions noGO, et (ii) en privilégiant
suffisamment les connexions GO pour laisser l’information principale passer par ces connexions.

Sur le jeu de données de microarray, les modèles à α = 10−2 obtiennent une accuracy moyenne
autour de 0, 92 et un rapport moyen de 103. Comme ils représentent un bon compromis entre la
pénalisation des connexions noGO et l’accuracy, nous analysons en profondeur et interprétons
biologiquement l’un des modèles appris à α = 10−2 dans la suite de ce chapitre. L’étude se
concentrera sur le jeu de données microarray, mais des analyses similaires peuvent être menées
sur l’autre jeu de données.

Modèle Accuracy Précision Rappel F1-Score MCC AUC

RF 0,904 0,932 0,921 0,927 0,786 0,895

SVM 0,948 0,964 0,957 0,961 0,885 0,944

XGBoost 0,936 0,954 0,948 0,951 0,857 0,930

MLP 0,951 0,974 0,952 0,963 0,893 0,986

Deep GONet (α = 10−2) 0,925 0,943 0,943 0,943 0,832 0,916

Table 4.3 – Comparaison des performances des modèles sur le jeu de données microarray.

Modèle Accuracy Précision Rappel F1-Score MCC AUC

RF 0,968 0,967 0,965 0,966 0,964 0,999

SVM 0,977 0,977 0,975 0,976 0,974 1,000

XGBoost 0,974 0,972 0,972 0,972 0,971 1,000

MLP 0,962 0,961 0,960 0,960 0,958 0,998

Deep GONet (α = 10−1) 0,970 0,970 0,967 0,968 0,967 0,998

Table 4.4 – Comparaison des performances des modèles sur le jeu de données RNA-Seq.

4.2.3 Analyse de l’architecture de Deep GONet

La première partie de cette analyse consiste à vérifier que l’architecture du modèle Deep
GONet choisi dans la section précédente imite bien de la sous-hiérarchie de GO-BP. Ce modèle
a été appris avec α = 10−2 et atteint une précision de 0,925 (rapportée dans la Table 4.3) ainsi
qu’un rapport entre les connexions GO et noGO autour de 103. La Table 4.5 présente en détail
l’architecture de Deep GONet. Les deux premières lignes résument les niveaux correspondants
de GO-BP et le nombre de neurones de la couche d’entrée à celle de sortie (voir Fig. 4.1). Les
deux dernières lignes donnent pour chaque couche le nombre de connexions entrantes (GO et
noGO) et le nombre de connexions GO entrantes. Notons que le nombre total de connexions
plus le nombre de neurones constituent le nombre de paramètres du modèle (environ 90,105M).
Le nombre de connexions diminue à travers les couches, car le nombre de neurones par couche
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devient plus petit. Ce tableau montre que la grande majorité des connexions sont des connexions
noGO, seulement 0,05 % sont des connexions GO (environ 48K).

La Fig. 4.4 montre pour chaque couche cachée, le classement des connexions entrantes en
fonction de la valeur absolue de leur poids. Les connexions GO (resp. noGO) entrantes sont
colorées en rouge (resp. vert). Nous remarquons tout d’abord que les matrices de connexions sont
très parcimonieuses, peu de connexions ont leur poids significativement différent de 0. Cela signifie
que l’expression des gènes n’est pas propagée uniformément à travers le réseau entier et que seule
une petite partie du réseau est utile pour la prédiction. Pour l’ensemble des couches cachées,
la plupart des connexions GO sont classées avant les connexions noGO. Certaines connexions
GO peuvent avoir un poids très élevé (environ 102). Les connexions GO entrantes d’un neurone
à valeur élevée favorisent l’activation du terme GO correspondant. La valeur des connexions
noGO est proche de 0, du fait de l’application de la pénalisation LGO. Certaines connexions GO
peuvent être classées en bas du classement. Par exemple, la 43 505e connexion GO de la première
couche est classée à la position 33 041 190. Les connexions GO, qui ne semblent pas être utiles
au réseau, obtiennent une valeur très faible (7 × 10−6 pour notre exemple). À l’inverse, du fait
de l’application de la régularisation LGO sur les connexions noGO, peu d’entre elles ont un poids
plus élevé que les connexions GO comme l’illustre la figure de la deuxième couche cachée. Ces
résultats montrent que l’architecture de notre modèle respecte la structure de GO-BP puisque la
plupart des poids des connexions noGO sont fixés à 0. Les rares connexions noGO avec un poids
élevé sont intéressantes. Elles représentent des liens que le réseau doit construire pour calculer des
prédictions précises. Il serait intéressant d’étudier les termes GO ou les gènes qui sont concernés
par ces connexions noGO.

Couche Entrée 1 2 3 4 5 6 Sortie Total

Niveau GO-BP – 7 6 5 4 3 2 – 6

#neurones 54 675 1574 1386 951 515 255 90 1 4772

#connexions – 86M 2,2M 1,3M 490K 131K 23K 90 90,1M

#GO connexions – 43 504 1709 1585 1010 491 175 – 48K

Table 4.5 – Détails sur l’architecture de Deep GONet.

Les prochaines analyses de notre réseau seront basées sur deux ensembles de valeurs : l’acti-
vation des neurones et la contribution des neurones. L’activation a

(l)
i d’un neurone i de la couche

l donne des informations sur la quantité de signal z(l)i provenant de ce neurone. Cependant, une
activation élevée ne signifie pas nécessairement que le neurone contribue fortement à la prédic-
tion. Un neurone fortement activé pour un échantillon donné peut avoir des connexions sortantes
avec un poids très faible. Dans ce cas, il contribuera peu à la prédiction. Par conséquent, pour
identifier rigoureusement les neurones les plus importants pour les prédictions, nous avons calculé
le score de pertinence Ri de chacun des neurones i. Pour chaque patient, nous pouvons obtenir
un profil de contribution (resp. d’activation) par couche composé de la contribution (resp. de
l’activation) des neurones. Une analyse de l’importance des neurones de chaque couche confirme
le fait que seul un petit sous-ensemble de neurones est important pour réaliser une prédiction
donnée.

4.2.4 Signification biologique des neurones

Dans cette section, nous vérifions que les neurones de notre réseau représentent effectivement
leur terme GO correspondant, c’est-à-dire que l’activation d’un neurone donné représente l’ex-
pression de la fonction biologique correspondante. Pour cela, nous utilisons le fait que chaque
terme GO dans GO-BP est associé à un ensemble de gènes. Si un neurone donné représente
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Figure 4.4 – Classement des connexions entrantes de chaque couche en fonction de la
valeur absolue de leurs poids.

réellement son terme GO correspondant, l’ensemble des gènes associés devrait activer ce neurone
plus que tout autre ensemble de gènes. Nous proposons une procédure illustrée dans la Fig. 4.5
pour tester la signification biologique des neurones et évaluer la relation avec leur score de per-
tinence en utilisant LRP avec le package iNNvestigate [Alb+19]. Nous détaillerons dans ce qui
suit uniquement l’analyse de la première couche cachée. Cependant, nous pouvons appliquer des
analyses similaires aux autres couches.
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Figure 4.6 – Classement des neurones de la première couche cachée en fonction du rang
de leur masque cible (axe y) et de leur rang LRP (axe x). Les points oranges représentent les
neurones jamais activés quel que soit le masque, alors que les points verts représentent ceux n’étant pas
activés par leur masque cible, mais par au moins un autre. Les points bleus indiquent au contraire les
neurones qui sont activés par leur masque cible.

La première couche cachée contient 1574 neurones connectés à la couche d’entrée. Chaque
terme GO est connecté à un ensemble de gènes (médiane : 8, max : 1357, min : 1). Au regard de
ces informations, le masque cible d’un neurone est défini comme suit :

— tous les gènes de la couche d’entrée, qui ne sont pas connectés au terme GO associé, sont
mis à 0 ;

— les valeurs des gènes restants sont inchangées.
Au total, nous avons 1574 masques, car aucun des neurones n’a le même masque cible. Pour
chaque neurone, tous ses masques sont appliqués sur la couche d’entrée afin d’identifier s’il est
plus activé par son masque cible que par les autres masques. Ceci peut être mesuré par le rang du
masque cible. La procédure suivante, illustrée en haut de la Fig. 4.5, rapporte comment obtenir
le rang du masque cible pour chaque neurone dans une couche l :

— Étape 1 : Pour chaque exemple x de l’ensemble de test, l’activation a
(l)
i,p(x) de chaque

neurone i est calculé sur l’ensemble des masques m
(l)
p où p = 1, . . . , i, . . . , Nl avec Nl le

nombre de neurones dans la couche l. Comme un neurone et son masque cible partagent
le même indice, l’activation d’un neurone i pour son masque cible est a(l)i,i (x). Notons qu’il
n’y a pas de biais lié à la longueur du masque.

— Étape 2 : On considère ensuite la valeur moyenne de ces activations notée ā
(l)
i,p.

— Étape 3 : Pour chaque neurone i, les valeurs moyennes sur l’ensemble Nl des masques ā(l)i,.
sont ordonnées dans l’ordre décroissant.

Admettant qu’il y a trois neurones (trois masques) dans la première couche cachée, on dispose
des valeurs moyennes suivantes pour le neurone indexé 1 : ā(1)1,1 = 0.9, ā(1)1,2 = 0.7, et ā

(1)
1,3 = 0.8.

Suivant l’étape 3, nous obtenons le classement suivant : ā(1)1,1, ā
(1)
1,3, ā

(1)
1,2. Dans cet exemple, nous

pouvons conclure que le neurone indexé 1 incarne bien le terme GO correspondant, car le rang
de son masque cible est 1.

Nous comparons le rang du masque cible des neurones avec le rang des neurones selon leur
score de pertinence. Le calcul de ce rang, désigné ci-dessous par rang LRP et décrit dans le bas de
la Fig. 4.5, suit les mêmes étapes 1 à 3 en ne considérant pas les masques. Pour chaque exemple x

et chaque neurone i dans une couche cachée l, le score R
(l)
i (x) est calculé, puis la moyenne qu’on

notera R̄
(l)
i . Par exemple, nous obtenons R̄

(1)
1 = 1.9, R̄(1)

2 = 2.5, et R̄
(1)
3 = 0.3 respectivement

pour les neurones 1, 2, et 3 de notre exemple précédent. Selon l’étape 3, les scores de pertinence
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sont ordonnés de la façon suivante R̄
(1)
2 , R̄

(1)
1 , R̄

(1)
3 . Ensuite, sur la base de cette séquence, un

rang est attribué à chaque neurone : le neurone 2 obtient le rang 1, et ainsi de suite.
La Fig. 4.6 représente le rang des masques cibles des neurones sur l’axe des ordonnées et leur

rang LRP sur l’axe des abscisses. La valeur des rangs est égale au nombre total de neurones,
soit 1574. Notons que plus le rang a une valeur faible, plus le neurone représente le concept
sous-jacent dans le cas du rang sur les masques cibles ou plus il est important pour la prédiction
dans le cas du rang LRP. Sur les données microarray, le rang sur les masques cibles peut avoir
une valeur nulle ou une valeur discrète dans l’intervalle [1,16].
Un rang nul signifie que l’activation d’un neurone pour son masque cible est nulle, 603 neurones
(38,31 %) sont concernés. Parmi ces neurones, 591 neurones ont une valeur d’activation nulle
quel que soit le masque et généralement un rang LRP supérieur à 1000 (colorés en orange dans
la Fig. 4.6). Les douze neurones restants sont activés par au moins un autre masque et leur rang
LRP est inférieur à 1000 (en vert sur la Fig. 4.6).

971 neurones (61,69 %) ont, quant à eux, une activation positive pour leur masque cible. Ils
sont représentés par les points bleus sur la figure. Ils présentent des rangs plus élevés, inférieurs à
1000. Parmi ces neurones, les masques cibles de 850 neurones ont le rang 1, les 121 autres neurones
ont un rang compris entre 2 et 16. En conclusion, la plupart des neurones, qui contribuent
fortement à la prédiction (rang LRP inférieur à 1000), ont un rang pour leur masque cible
proche de 1. Cela signifie que les neurones importants pour la prédiction représentent bien leur
terme GO associé.

Concernant les neurones avec un rang nul pour leur masque cible, la majeure partie sont peu
importants vis-à-vis de la prédiction. Les termes GO associés peuvent être ignorés. Cependant,
les quelques neurones qui ont un rang LRP faible sont beaucoup plus intéressants (colorés en
orange dans la Fig. 4.6). Par exemple, le neurone associé au terme "GO :0071644" (régulation
négative de la production de chimiokine (C-C motif) ligand 4 ) a un rang LRP de 15, mais il
n’est pas activé par son masque cible. Son masque cible est composé de deux gènes, liés par
des connexions GO de poids respectif 0,1 et 0,04. À l’inverse, 890 des 1000 premières connexions
noGO de la couche d’entrée, qui ont les mêmes valeurs que les connexions GO de norme 0,01, sont
entrantes à ce neurone. Comme ces neurones ne sont pas activés par leur masque cible, nous ne
pouvons pas conclure qu’ils représentent leur terme GO correspondant. Nous remarquons qu’une
grande partie des connexions noGO avec un poids élevé est connectée à ces neurones. De plus, ces
connexions noGO connectent principalement des gènes sans annotations GO, n’ayant aucunes
connexions GO. Le réseau semble détourner les rôles biologiques sous-jacents que ces neurones
sont supposés incarner pour propager l’information provenant de gènes sans annotations GO via
les connexions noGO. Ces neurones ne représentent plus leurs termes GO correspondants, mais
une information biologique inconnue utile pour les prédictions.

4.2.5 Interprétation biologique des résultats

Dans cette section, nous montrerons comment proposer des interprétations biologiques per-
tinentes du modèle Deep GONet et de ses prédictions. Nous proposerons trois niveaux d’inter-
prétation :

— global : interprétation générale des prédictions de classe c (dans notre cas le cancer) ;
— intermédiaire : interprétation générale des prédictions de classe c sur un sous-groupe de

patients (dans notre cas à l’échelle d’un tissu) ;
— local : explication de la prédiction sur un individu.

Tout d’abord, nous étudierons comment notre modèle détecte le cancer à partir d’échantillons
hétérogènes. Ensuite, nous examinerons indépendamment un tissu en extrayant un sous-réseau
qui lui est associé à partir des scores de pertinence calculés par LRP. Nous présenterons enfin
comment la prédiction individuelle d’un patient peut être expliquée.
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a) Interprétation du modèle par rapport à la classe cancer

Dans cette sous-section, nous analyserons le regroupement des patients correctement prédits
cancer en fonction de leur profil d’activation. Pour chaque patient, un profil d’activation est
constitué de l’activation de tous les neurones du réseau. Pour chacune des couches, nous définis-
sons une matrice d’activation de taille (N,Nl) contenant l’activation de tous les neurones de cette
couche pour tous les patients, où N est le nombre de patients et Nl le nombre de neurones dans
la couche l. À partir de ces matrices d’activation, nous réalisons une classification hiérarchique
ascendante en utilisant le lien moyen et la distance euclidienne comme paramètres. Les dendro-
grammes de chaque couche sont représentés sur la Fig. 4.7. Les couleurs sur le dendrogramme
représentent les types de tissu présents dans l’échantillon. Dans le dendrogramme de la première
couche cachée, on constate que les exemples issus des mêmes tissus ont tendance à être regroupés
dans les mêmes partitions. C’est notamment le cas pour les tissus osseux (coloré en orange), san-
guins (coloré en rouge), et lymphoïdes (coloré en cyan). Les tissus de même type ont tendance à
partager les mêmes profils d’activation, ce qui signifie que certains neurones et leurs termes GO
associés sont spécifiques à un tissu particulier. Ce regroupement en fonction du tissu est toujours
présent dans la deuxième couche, bien qu’il soit moins significatif. À partir de la troisième couche
cachée, le regroupement de patients provenant des mêmes tissus devient de moins en moins vi-
sible. De la couche quatre à six, les clusters contiennent des exemples provenant de différents
tissus. Cela signifie que les mêmes termes GO sont activés pour la prédiction du cancer, quelles
que soient les caractéristiques des entrées (comme la localisation du cancer). Une signature du
cancer partagée par tous les tissus a été apprise dans les dernières couches du réseau. En résumé,
selon la façon dont notre architecture est structurée, les couches cachées inférieures regroupent
des termes GO plus spécifiques. Les neurones associés sont responsables de l’extraction des ca-
ractéristiques du cancer propres à un type de tissu. Le modèle devenant progressivement plus
général, les couches cachées profondes sont au contraire chargées d’extraire des caractéristiques
communes au cancer sur tous les types de tissu. Cela montre que notre classifieur est universel
et il est capable d’extraire des caractéristiques partagées par divers tissus cancéreux à travers
des termes GO communs. Dans la dernière couche cachée, l’existence de plusieurs clusters in-
dique que différents neurones sont activés pour fournir la même prédiction puisque le signal de
la couche d’entrée à la couche de sortie se propage par des chemins différents. Notons que cette
capacité à extraire des motifs spécifiques dans les premières couches et des motifs généraux dans
les dernières couches est une propriété des modèles d’apprentissage profond, qui a largement été
étudiée dans les réseaux de neurones convolutionnels pour l’analyse d’images [RW17]. Grâce à ces
profils d’activation, nous voyons comment l’information circule dans le réseau jusqu’à la sortie
cancer. Dans les prochaines analyses, nous nous concentrerons sur l’importance des neurones en
utilisant le score de pertinence. Il s’agit d’un meilleur indicateur pour des résultats plus précis
afin d’évaluer exactement quels neurones contribuent le plus au résultat d’un sous-groupe ou
d’un individu [Han+20].
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Figure 4.7 – Classification hiérarchique des profils d’activation de chacune des couches
du réseau issus des exemples de test correctement prédits cancer.
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b) Interprétation du modèle par rapport à un sous-groupe de patients cancer :
zoom sur le tissu mammaire

Dans cette sous-section, nous montrerons comment interpréter biologiquement notre modèle
sur un des tissus cancéreux.

Nous proposons un outil qui détecte les principales fonctions biologiques utilisées pour les
prédictions et quantifie leur contribution. Comme le montre la Fig. 4.5, nous calculons d’abord
le score LRP moyen de chaque neurone sur un échantillon cancer provenant d’un tissu d’intérêt.
Ensuite, pour chaque couche, les neurones sont triés en fonction de leur score de pertinence et les
plus importants sont retournés avec leur terme GO et leur fonction biologique correspondants.
Dans la Fig. 4.8, nous donnons un exemple sur le tissu mammaire où les patients ont été cor-
rectement prédits cancer avec une probabilité moyenne de 0,9852. Pour chaque couche cachée,
les cinq fonctions biologiques les plus importantes sont rapportées avec leur contribution. Cet
outil peut également être utilisé pour déterminer quels gènes sont les plus impliqués dans les
prédictions. Il peut aussi être complété par une recherche manuelle dans la littérature afin de
valider les liens entre les fonctions retournées et le phénotype prédit. Les experts en biologie et en
médecine peuvent donc juger de la pertinence de la prédiction sur la base de cette interprétation.

Parmi tous les termes GO soutenant la prédiction cancer dans ce sous-réseau, en croisant avec
la littérature, des liens peuvent être établis avec cette maladie. Dans la première couche cachée,
les termes "GO :0015031" et "GO :0006468" liés aux activités protéiques (respectivement de
rang LRP 1 et 2) peuvent refléter une perturbation de cette activité. Dans la deuxième couche,
les termes "GO :0071420" et "GO :1901258" (respectivement de rang 4 et 5) reflètent une acti-
vité immunitaire pouvant faire réponse au cancer [MR10]. Notons que le facteur de stimulation
des colonies de macrophages (en anglais macrophage colony-simulating factor production), porté
par le terme "GO :1901258", est un des facteurs de croissance surexprimés dans de nombreuses
tumeurs [CG14]. Deux termes supplémentaires liés à l’activité protéique sont également présents
("GO :0044257" de rang 1 et "GO :0006464" de rang 2). Sur la troisième couche cachée, le
terme "GO :0035556", à la 2e place du classement, code pour la fonction biologique transduction
du signal intracellulaire relative à la communication cellulaire (en anglais intracellular signal
transduction). La transduction du signal intracellulaire est une chaîne de réactions biochimiques
transmettant des signaux de la surface cellulaire aux récepteurs de divers composants à l’intérieur
de la cellule. Cette transduction se termine finalement par une réponse cellulaire sous la forme
d’un changement d’état de la cellule comme une croissance ou une différentiation cellulaire. On a
découvert que l’hyperactivité de ces voies de signalisation peut augmenter la prolifération des cel-
lules tumorales [SB15]. Dans la quatrième couche cachée, le terme "GO :0042127" de rang 5 peut
surligner une prolifération incontrôlée des cellules tumorales. Entre la quatrième et la cinquième
couche cachée, différents termes GO font référence à l’activité membranaire ("GO :0071709"
et "GO :0055085" de rang 1 et 2, "GO :0044091" de rang 1). De nombreuses altérations des
membranes des cellules tumorales ont été détectées, comme la dépolarisation [YB13]. Le terme
"GO :0050794" de rang 3 peut indiquer la dérégulation de processus cellulaires. Enfin, concer-
nant le terme "GO :0006739" de rang 3 dans la dernière couche cachée, des études montrent
que la quantité de la molécule NADP peut être beaucoup plus importante dans les cellules
cancéreuses [CC17]. Notons que si notre objectif avait été de prédire un sous-type de cancer, l’in-
terprétation et les sous-réseaux extraits seraient différents. L’interprétation d’un modèle dépend
fortement de la nature de la tâche de prédiction.
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Figure 4.8 – Interprétation d’un sous-réseau pour le tissu mammaire cancéreux. À chaque
couche, les termes GO sont classés en fonction de leur score de pertinence.
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c) Explication d’une prédiction d’un patient

Dans cette sous-section, nous montrerons comment fournir une interprétation biologique
d’une prédiction individuelle faite sur un patient pour la rendre compréhensible aux différents
utilisateurs (médecin, scientifique. . .). Le score de pertinence de chaque neurone est ici seule-
ment calculé sur la prédiction d’un patient pour ensuite en déduire un classement de neurones
par couche. La Fig. 4.9 présente un exemple d’explication biologique au travers de la prédiction
cancer du patient n°24 509, obtenue par Deep GONet avec une probabilité de 0,99. Ce patient
fait partie du sous-ensemble précédent relatif au tissu mammaire cancéreux. Comme dans la
Fig. 4.8, les cinq neurones les plus importants sont accompagnés de leur score de pertinence.

Dans la première couche cachée de la Fig. 4.9, le terme "GO :0030335" de rang LRP 3 peut
mettre en évidence le phénomène de propagation des cellules cancéreuses dans les tissus envi-
ronnants, qui caractérise le début des métastases tumorales [YWC05]. Dans la deuxième couche
cachée, le terme "GO :0010737" de rang 5 codant pour la signalisation de la protéine kinase A
(en anglais protein kinase A signaling) peut se référer à certaines dysrégulations ou mutations
de cette famille protéique contribuant à tous les stades du développement du cancer [Bhu+18].
Dans la troisième couche, le cinquième terme "GO :0048864" peut informer de la production de
cellules souches cancéreuses qui ont des caractéristiques similaires aux cellules souches normales.
Pour les couches suivantes, nous retrouvons les mêmes termes GO les plus pertinents que dans
l’interprétation biologique précédente (cf. : Fig. 4.8). Nous remarquons ainsi qu’il existe des diffé-
rences sur les termes GO les plus importants entre l’interprétation d’une prédiction individuelle
et celle du sous-groupe, surtout dans les premières couches (une à trois). De cette façon, nous
pouvons identifier les patients qui ont des caractéristiques distinctes de la moyenne.

Nous avons également observé au cours de nos analyses que pour plus de 99% des patients
non-cancer, les termes GO listés dans la Fig. 4.9 sont mal classés. Cela confirme que ces neu-
rones extraient des motifs caractéristiques du cancer en relation avec les fonctions biologiques
(prolifération des cellules tumorales, perturbation de l’activité protéique. . .).
L’explication d’un patient correctement prédit BRCA avec une probabilité de 0,99 peut être
trouvée en annexe 7.2.

4.3 Discussion et conclusion

Au travers de cette première approche, nous avons démontré que les performances de prédic-
tion obtenues par Deep GONet sont équivalentes à celles des méthodes opaques d’apprentissage
automatique. Contrairement à ses dernières, l’ensemble de l’architecture de Deep GONet est
interprétable et facile à comprendre par les biologistes, car elle reflète des connaissances qu’ils
ont l’habitude d’employer. Les réseaux de neurones ont en effet la particularité de disposer d’une
architecture propice pour intégrer la connaissance. Chaque couche de Deep GONet correspond
à un niveau de GO et chaque neurone à un terme de GO. L’ajout d’une régularisation adaptée
LGO aide le modèle à mieux respecter ces connaissances en se concentrant sur les connexions
réelles entre les objets biologiques. Les expériences présentées sur la détection de cancer montrent
comment fournir facilement une interprétation du modèle et de ses prédictions. Dans ce premier
travail, l’architecture de Deep GONet est basée sur GO-BP, mais toute autre ontologie struc-
turée comme un DAG, telle que GO-CC, GO-MF ou encore Reactome, peut être implémentée
dans le réseau de neurones avec la même approche. Par ailleurs, le modèle peut être appliqué à
d’autres jeux de données moléculaires, ou à d’autres tâches de prédiction telles que l’établisse-
ment de pronostic, mais cela nécessite un ré-entraînement du modèle. Comme les autres méthodes
d’intégration de connaissances, Deep GONet n’est pas tout à fait une méthode self-explaining
puisqu’un recours à une méthode a posteriori a été nécessaire pour permettre d’affiner l’interpré-
tation. Une étude menée par [Han+20] a montré que l’analyse de la moyenne des poids moyens
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Figure 4.9 – Explication de la prédiction du patient n°24509. À chaque couche, les termes GO
sont classés en fonction de leur score de pertinence.
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des connexions sortantes des neurones (en anglais weight mean (WM)) produit des résultats d’in-
terprétation trop généraux et indépendants de la distribution des données. Les auteurs ont mis
en évidence que les neurones les plus importants au sens de LRP ne sont pas ceux ayant un score
WM élevé. Les variables des données génomiques n’étant pas indépendantes et identiquement
distribuées, l’interprétation doit prendre en compte la distribution des données. Dans le cadre
de cette étude, nous nous sommes peu attardés sur la significativité du signe des scores de per-
tinence des neurones, cela méritait plus ample analyse, notamment pour observer les différences
entre un profil cancer et un profil non-cancer. De même, nous pourrions retracer les chemins de
propagation les plus empruntés et identifier à quelle catégorie ils appartiennent (GO ou noGO).
Cela permettrait de contribuer à la définition des sous-réseaux de propagation, par exemple par
type de tissu.

Nous rappelons que le but de l’interprétation est d’expliquer comment le modèle fonctionne et
non comment la biologie fonctionne. Parfois, il n’y a pas de relations évidentes entre les fonctions
biologiques, retournées par l’explication et le phénotype prédit. Cela ne signifie pas nécessaire-
ment que les prédictions ne sont pas fiables. De plus, un modèle recherche des corrélations entre
la sortie et l’entrée et non des causalités. Lorsqu’une fonction biologique, qui ne semble pas liée
au phénotype, est retournée, il est possible que cette fonction ait une corrélation indirecte ou
soit liée par une relation de causalité inconnue avec le phénotype. Cependant, plus les fonctions
biologiques retournées par l’interprétation sont cohérentes avec le phénotype, plus nous pouvons
faire confiance aux prédictions du modèle. Si la majeure partie de l’explication est incohérente
avec les connaissances biologiques actuelles, la fiabilité du modèle doit être remise en question.
Le modèle peut être surajusté ou induit en erreur par un biais dans l’ensemble d’apprentissage.

Bien que l’interprétation du modèle ne soit pas un outil de découverte biologique, certaines
parties de notre réseau de neurones pourraient être étudiées de cette manière. Nous nous ré-
férons, en particulier, aux connexions noGO à poids élevé et aux neurones détournés de leur
terme GO. Ces éléments connectent au réseau les gènes non annotés. Il pourrait être intéressant
de comprendre pourquoi ces gènes ont été utilisées pour la prédiction, ils devraient être liés au
phénotype. Nous pourrions également étudier comment l’expression de ces gènes est combinée
dans les couches cachées. Les gènes annotés connectés au même neurone pourraient avoir des
fonctions biologiques proches liées au phénotype prédit. Notre modèle peut donc contribuer à
enrichir GO en soulevant de nouvelles hypothèses qui doivent être validées par des expériences
biologiques.

Les modèles de l’état de l’art qui ont basé l’architecture du réseau de neurones sur GO sont
peu nombreux et le font de manière différente. Dans GONN [PWS19], premièrement, comme
mentionné dans l’état de l’art, seule une partie des neurones d’une couche cachée sur les deux
couches cachées du réseau de neurones est associée à des termes GO des sous-ontologies GO-BP
et GO-MF. Il demeure quelques incertitudes sur le traitement des connaissances et la définition
de l’architecture du réseau. Tout d’abord, bien que les auteurs aient déterminé le nombre de
termes GO par couche, ils n’ont pas précisé comment ils avaient réussi à déterminer le nombre de
niveaux. Ils ont probablement utilisé la plus courte distance à la racine du fait qu’ils en trouvent
12 au lieu de 20 pour BP. Dans ce cas, pour un même niveau donné, on peut se retrouver avec
des termes GO ayant des degrés de spécification différente. Cela pourrait perturber le modèle
d’apprentissage profond dans le sens où celui-ci extrait des caractéristiques spécifiques dans les
premières couches du réseau et plus générales dans les dernières couches. Néanmoins, sans prise
en compte de la hiérarchie, cela peut ne pas avoir d’impacts dans le fonctionnement du réseau.
Les auteurs ont choisi le troisième niveau des deux sous-ontologies BP et MF, car c’est celui qui
donnait a priori de meilleures performances. À partir de là, ils ont supprimé un certain nombre
de termes, soit parce qu’ils sont redondants, c’est-à-dire qu’ils annotent les mêmes ensembles de
gènes, soit ils annotent peu de gènes. Après ce filtrage, les auteurs indiquent un nombre de 854
termes GO finalement retenus. Ensuite, bien qu’ils montrent dans la représentation de leur modèle
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que les gènes non annotés ont été connectés à une centaine de neurones supplémentaires sur la
même couche cachée que celle sur laquelle les termes GO ont été ajoutés. À aucun moment, ce
détail est discuté ou analysé alors que cela s’avère un hyperparamètre important. Contrairement
à Deep GONet, où ces gènes sont directement connectés aux neurones existants, ceux-là n’ont
aucune signification biologique particulière. Il est alors difficile de pouvoir formuler des hypothèses
sur une caractérisation biologique de ces gènes en s’aidant du modèle. Au contraire, dans Deep
GONet, si un neurone associé à un terme GO a un score de pertinence élevé avec des gènes
annotés et non annotés, cela pourrait révéler que ces gènes non annotés ont des caractéristiques
biologiques proches des gènes annotés. On pourrait ainsi en déduire de nouvelles annotations GO.
Il faut également préciser que ces neurones additionnels dans GONN sont également connectés
aux gènes annotés, le rapport entre les deux types de connexions n’est pas donné et il est aussi
probable que le signal ne passe que par ces neurones. Une régularisation L2 est appliquée sur
les matrices de poids de toutes connexions confondus, ne forçant donc pas le signal à passer
par les connexions reflétant des relations réelles, contrairement à la régularisation adaptée LGO

mise en place dans Deep GONet. Les quelques analyses conduites après apprentissage du modèle
consistent principalement à mettre en évidence que leur modèle performe mieux que les modèles
existants opaques. Du côté de l’interprétation, ils proposent une interprétation globale du modèle
en identifiant les termes GO les plus importants pour un phénotype, en multipliant les matrices
de poids. Ils ont également vérifié dans la littérature le lien avec ce phénotype. Nous disposons
seulement d’une liste qui n’est pas accompagnée du score obtenu, de ce fait, il n’est pas clair si
les neurones additionnels peuvent être aussi, voire plus importants. Comme discuté en amont,
l’analyse des poids n’est pas suffisante, la distribution des données d’entrée ainsi que la valeur
d’activation des neurones des couches cachées à la couche de sortie est également un facteur
pouvant influencer la pertinence d’un neurone vis-à-vis de la prédiction.

L’autre approche évoquée dans l’état de l’art est ParsVNN [Hua+21], publiée après Deep
GONet. Même si plusieurs niveaux de l’ontologie GO-BP (0 à 5) ont été intégrés dans ce modèle,
l’objectif visé reste différent puisque les auteurs cherchent à simuler la biologie au sein du réseau
de neurones alors que le nôtre est de contraindre le modèle par la connaissance. De ce fait, un
terme GO est représenté non pas par un neurone, mais par un ensemble de neurones. De cette
manière, seuls 2046 termes des six premiers niveaux de GO ont pu être représentés. Les gènes non
annotés ne sont pas inclus, seuls 3008 gènes annotés sont intégrés dans le modèle. La découverte
biologique s’en trouve donc plus limitée. Le second objectif de cette approche est de déterminer
un sous-réseau par type de cancer au moyen d’une technique d’élagage. Les sous-réseaux obtenus
contiennent de 12 à 34 termes GO répartis sur quatre à six niveaux. L’interprétation se fait au
niveau global et consiste principalement à analyser les sous-réseaux élagués.

Les travaux similaires intégrant une hiérarchie de connaissances sont postérieures aux nôtres.
Ces travaux intègrent plusieurs niveaux à tous les niveaux de l’ontologie Reactome sans né-
cessairement le justifier. Les gènes non annotés ne sont pas considérés et l’interprétation est
essentiellement réalisée au niveau global. Deep GONet se distingue donc de l’état de l’art sur
plusieurs points. L’architecture profonde est totalement interprétable et intègre des gènes non
annotés au moyen d’un terme de régularisation personnalisé permettant de faciliter la décou-
verte biologique. Des explications intelligibles sont fournies pour accompagner les prédictions
individuelles.

À ce premier travail, différentes pistes d’amélioration peuvent être envisagées. Tout d’abord,
au sujet de l’architecture de Deep GONet, les relations entre les gènes et les termes GO des
couches cachées profondes, de même que les relations inter-niveaux (entre deux niveaux GO non
adjacents), ne sont pas représentées, même si une partie de l’information propagée dans le réseau
au travers des connexions GO peut permettre d’imiter ces relations. Pour mieux les représenter,
il est possible de mettre en place des connexions qui sauteraient certaines couches dans le réseau.
Ces connexions sont généralement désignées de connexions résiduelles dans la littérature [He+16].
Elles ont l’avantage de préserver une bonne rétro-propagation du gradient. À notre connaissance,
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cette proposition a été jusqu’à présent peu explorée dans l’état de l’art [Hua+21]. Nous pourrions
également présélectionner des termes GO plus adaptés au problème à résoudre. Nous pourrions
aussi enrichir l’interprétation à partir d’autres connaissances. En effet, les biologistes et bioinfor-
maticiens ont l’habitude de travailler avec différentes bases de connaissances complémentaires,
chacune abordant la biologie sous un angle différent. Malgré la richesse de l’ontologie GO-BP, le
recours seulement à celle-ci peut s’avérer pas assez suffisant pour fournir des explications biolo-
giques complètes des prédictions. Inclure différentes connaissances pourrait permettre aussi de
contrebalancer le fait que ces bases sont en constante évolution et peuvent contenir des erreurs.
De plus, elles ne caractérisent pas forcément les mêmes gènes et pourraient se complémenter sur
ce point. Différentes solutions peuvent être proposées pour inclure d’autres connaissances, soit en
conduisant un enrichissement a posteriori comme dans [Han+20] ne nécessitant pas le réappren-
tissage du réseau, soit en ajoutant une deuxième branche à Deep GONet qui représenterait par
exemple les voies métaboliques de l’ontologie Reactome. Cette seconde solution demande un réap-
prentissage, mais permet de conserver la propriété de modèle interprétable par construction. Une
concaténation à la manière de GONN, où certains neurones d’une même couche cachée seraient
associées à des objets biologiques d’une première base de connaissances et d’autres à une seconde
base, pourrait être envisagée à condition que les niveaux extraits aient de profondeurs similaires.
La solution proposée par BDKANN de concaténation de différentes couches de connaissances est
moins envisageable dans le cadre de l’intégration de hiérarchies de connaissances. Concernant la
régularisation mis en place, nous pourrions envisager une régularisation spectrale fondée sur le
laplacien [Ton+20] ou sur le graph lasso [JOV09] pour mieux tenir compte de la topologie du
graphe. De la même façon que ParsVNN, nous pourrions aussi envisager d’élaguer Deep GONet
en nous basant sur les scores de pertinence obtenus avec LRP. Des premiers travaux existent
déjà dans ce sens [Yeo+21 ; Yu+18b]. Enfin, nous pourrions automatiser la recherche de liens
entre les termes GO retournés et le phénotype prédit dans la littérature biologique pour valider
les explications obtenues. Nous pourrions recourir aux techniques de traitement automatique de
la langue basées sur l’apprentissage profond. Il existe déjà des outils tels que LISC - Literature
Scanner [Don19].
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Par ce second travail, nous souhaitions proposer une solution à la première piste d’amé-
liorations, évoquée au sujet de Deep GONet, qui concerne la valorisation plus complète de la
sémantique offerte par le graphe de connaissances. Pour ce faire, nous avons choisi de recou-
rir cette fois-ci à la fois au réseau FFNN et au réseau GNN, afin de considérer au maximum
l’intégralité de la base de connaissances et sa sémantique, sans un surcoût de paramètres à ap-
prendre. Tout comme Deep GONet, le principal objectif reste l’interprétation qui ne doit pas se
faire au détriment de la capacité de prédiction du modèle. Les explications restent compréhen-
sibles aux utilisateurs et ont l’avantage d’être rendues automatiquement, faisant de cette nouvelle
approche une méthode self-explaining. Ce travail a fait l’objet d’une publication 1 dans le jour-
nal Bioinformatics [BZH22a], ainsi qu’une présentation orale lors de la conférence nationale de
bio-informatique JOBIM2022 [BZH22b].

Dans un premier temps, la nouvelle méthode, intitulée GraphGONet, sera décrite. Puis, nous
présenterons les résultats obtenus sur des jeux de données réelles. Enfin, nous discuterons de ce
second travail et des perspectives.

5.1 Méthode

Dans ce qui suit, nous allons présenter GraphGONet, un nouveau réseau de neurones in-
terprétable par construction, dont la couche d’entrée correspond au profil GE d’un patient et
les couches cachées intègrent les connaissances issues de GO. La méthode est illustrée dans la
Fig. 5.1 et montre que le signal partant de la couche d’entrée des gènes est propagé séquentiel-
lement à travers les couches GO. Le signal passe ensuite par une couche de sélection, où il est
concaténé et masqué pour réaliser finalement la tâche de prédiction dans la couche de sortie. Une
description complète de la méthode est fournie dans la sous-section suivante 5.1.1. L’acquisition
d’une explication est détaillée dans la sous-section 5.1.2.

1. Code disponible sur https://forge.ibisc.univ-evry.fr/vbourgeais/GraphGONet.
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Figure 5.1 – Illustration de GraphGONet. Les neurones de la couche d’entrée reçoivent le signal
des gènes. Les flèches en pointillés correspondent aux annotations entre les gènes et les termes GO qui sont
représentés par les neurones dans les couches cachées. Les relations entre les termes GO sont représentées
par des flèches pleines. Les flèches en tirets représentent la concaténation des valeurs d’activation des
neurones. La couche de sélection résulte des opérations de concaténation et de masquage.

5.1.1 Description de l’architecture

Soit (X,Y ) un exemple d’apprentissage, où X = [x1, ..., xd] est le profil d’expression d’un
patient avec d le nombre de gènes et Y = {0, 1}C l’indicateur de classe à prédire avec C le
nombre de classes. yc = 1 si le patient appartient à la classe c sinon yc = 0. Chaque exemple
n’appartient qu’à une seule classe. Un neurone de la couche d’entrée reçoit l’expression d’un gène.
Cette couche d’entrée est connectée à un ensemble de nœuds organisés en couches, qui imite la
structure de GO. Chaque couche de la hiérarchie représente un niveau de GO où la première
couche cachée correspond au niveau le plus spécifique et la dernière couche cachée représente
une racine de l’ontologie. Chaque neurone de ces couches représente un terme GO et chaque
connexion entre deux neurones représente une relation entre deux termes GO. Les connexions sont
orientées des niveaux GO inférieurs vers les niveaux GO supérieurs. Deux neurones, représentant
des termes GO non liés, ne sont pas connectés. Il existe également des connexions résiduelles
puisque les termes GO de niveaux non adjacents peuvent être liés. Nous définissons par G(v)
l’ensemble des gènes associés à un terme GO correspondant à un neurone v dans GraphGONet
et par N (v) l’ensemble de neurones correspondant aux termes GO fils du neurone v. L’expression
génétique est propagée aux neurones des couches cachées par des connexions qui représentent
des annotations entre les termes GO et les gènes. Un neurone v n’est connecté qu’aux gènes de
G(v). La valeur d’activation d’un neurone hv est calculée à partir du vecteur d’expression XG(v)

restreint aux gènes dans l’ensemble G(v) et l’activation des neurones fils dans l’ensemble N (v).
L’activation hv du neurone v se définit de la manière suivante :

hv =

 σ
(
wGhG(v) + wNhN (v)

)
si |N (v)| > 0

σ
(
hG(v)

)
si |N (v)| = 0

(5.1)

où wG, wN ∈ R sont des paramètres appris partagés par tous les neurones v, | · | désigne la
cardinalité, σ est la fonction d’activation tanh telle que tanh(x) = exp(x)−exp(−x)

exp(x)+exp(−x) . Dans notre
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modèle, le choix de la fonction tanh est plus pertinent que la fonction ReLU. La fonction tanh
sature les neurones sélectionnés par la couche de sélection, à des valeurs +1 ou -1, ce qui per-
mettra de faciliter l’interprétation. hG(v) et hN (v) correspondent respectivement à la combinaison
linéaire de l’expression de l’ensemble G(v) (Eq. (5.2)) et l’activation moyenne de l’ensemble N (v)
(Eq. (5.3)) :

hG(v) = WvXG(v) + bv (5.2)

où (Wv ∈ R|G(v)|, bv ∈ R) sont des paramètres à apprendre.

hN (v) =
1

|N (v)|
∑

u∈N (v)

hu (5.3)

L’activation des neurones est calculée de manière séquentielle à partir des neurones les plus
spécifiques jusqu’à la racine. Cependant, les neurones ayant l’information sur leur voisinage
disponible au même moment sont traités simultanément. Les paramètres (Wv, bv) des connexions
entre un neurone et ses gènes associés sont spécifiques, tandis que les paramètres (wG, wN )
propageant les activations au travers des couches GO sont communs à tous les neurones. Comparé
à un FFNN (tel qu’un MLP), ce partage de paramètres, inspiré des GNNs, réduit fortement le
nombre de paramètres à apprendre.

La partie suivante du modèle consiste à sélectionner les neurones les plus activés en valeur
absolue. Les termes GO qui leur sont associés seront utilisés comme support d’explication des
prédictions. Le processus consiste à (1) concaténer tous les neurones des couches cachées GO tel
que Hconcat = CONCAT(hv|∀v), (2) calculer un masque vectoriel M permettant d’identifier les
neurones les plus activés, ainsi mv = 1 si v ∈ top(r), mv = 0 sinon, où r est le ratio de sélection
et top la fonction retournant les indices des ⌈|V|r⌉ neurones choisis (|V| représente le nombre de
termes GO), (3) appliquer le masque Hselect = Hconcat ·M . Notons que r est un hyperparamètre
du modèle à déterminer.

La dernière couche est composée d’un neurone pour chacune des C classes et résulte d’une
combinaison linéaire des neurones de Hselect. La valeur d’activation d’un neurone de sortie est
calculée à partir de zc =

∑|V|
j=1 hselect,jwj,c + bc, où (W ∈ R|V|×C , b ∈ RC) sont des paramètres

à apprendre. Les activations de sortie sont transformées en probabilités en utilisant la fonction
softmax telle que

oc =
exp(zc)∑C
j=1 exp(zj)

(5.4)

Le modèle est entraîné de bout en bout avec la descente de gradient habituelle en recherchant
les paramètres (Wv, bv, wG, wN ,W, b) pour minimiser la fonction de coût suivante :

L =
C∑
c=1

(−yc log oc) (5.5)

GraphGONet peut être vu comme la combinaison d’un type particulier de FFNN et de GNN. En
effet, dans notre proposition de FFNN, la couche d’entrée peut être connectée à chaque couche
cachée et toutes les couches cachées sont connectées à la couche de sortie à travers une couche
de sélection. La propagation du signal à travers les couches cachées qui représentent la hiérarchie
de l’ontologie GO est inspirée des lois de propagation des GNNs.

5.1.2 Interprétation du modèle

Notre modèle fournit automatiquement une prédiction et une explication pour un patient
donné. L’explication prend la forme d’une liste de termes GO impliqués dans le calcul final de la
prédiction, avec leur score d’importance. Le nombre de termes GO dans la liste est déterminé par
le ratio de sélection r. Par exemple, quatre termes GO sont choisis dans la Fig. 5.1. L’importance
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d’un terme GO relativement à une classe c dépend du poids de la connexion entre son neurone
associé dans la couche de sélection et le neurone représentant la classe c dans la couche de
sortie. Par conséquent, nous réutiliserons le score d’importance comme métrique d’interprétation,
qui calculera ici la proportion du signal de sortie passant par les neurones de Hselect et leurs
connexions sortantes. Basé sur l’analyse de saillance, le score de pertinence Rc

j d’un terme GO j
est donné par :

Rc
j = hselect,j × wj,c (5.6)

Ce score peut être vu comme le résultat de l’application de la méthode Gradients× Inputs
(GI) [SVZ14] par rapport à un neurone de la couche de sélection. La formule générale de cette
méthode peut être retrouvée dans la Table 4.1 page 47. Les termes GO non impliqués dans la
prédiction finale auront leur score fixé à zéro puisque le masque annule leur activation. Il ne
s’agira pas du même ensemble de termes GO sélectionnés pour chaque patient.

5.2 Résultats

L’approche a été évaluée sur les trois jeux de données à disposition : microarray, TCGA, et
la cohorte d’Oncodesign (décrit à la sous-section 2.2.4).

5.2.1 Choix des couches GO

Dans les expériences suivantes, nous avons basé les couches cachées de GraphGONet uni-
quement sur la sous-ontologie GO-BP. Celle-ci a été choisie pour les mêmes raisons qu’évoquées
précédemment pour Deep GONet. Cependant, comme pour Deep GONet, il est tout à fait pos-
sible de la remplacer par les sous-ontologies GO-MF ou GO-CC.

La version de GO-BP utilisée dans cette approche date du 01-06-2020 et contient à l’origine 29
112 termes GO. Pour chaque jeu de données, un graphe GO est constitué des termes GO annotés
avec l’ensemble des gènes d’entrée. 67,37 % des gènes de microarray (resp. 32,56 % pour TCGA
et 31,29 % pour la cohorte d’Oncodesign) sont liés à au moins un terme GO-BP. Contrairement
à Deep GONet, les gènes qui ne sont associés à aucun terme GO sont supprimés. Cependant,
nous conservons les gènes liés uniquement à la racine. On s’attend à ce qu’ils détiennent un
rôle dans la programmation de processus biologiques, mais rien au moment de l’annotation
n’a pu le confirmer avec certitude. Si un gène est annoté avec un terme GO et les ancêtres
de ce terme GO, nous ne considérons pas les annotations avec les ancêtres. Sur la base de la
loi de propagation de GraphGONet, l’information sera diffusée aux ancêtres. Les feuilles et les
termes GO dont les descendants n’ont pas de liens avec les gènes sont supprimés. En fonction du
matériel informatique utilisé, les graphes GO entiers pouvaient ne pas tenir en mémoire du fait
de l’encodage des connexions entre les gènes et les termes GO sous forme de masque. Nous avons
dû dans ces cas-là couper le premier niveau de feuilles de chaque graphe. Selon le principe de
transitivité, un terme GO parent hérite de l’ensemble des gènes de ses enfants, nous pouvons donc
connecter les parents des feuilles supprimées aux gènes avec lesquelles celles-ci étaient annotées.
Il en résulte un graphe GO à 19 niveaux où le premier niveau de feuilles a été élagué avec
respectivement (|V| = 10 663, |E| = 23 909) pour microarray et (|V| = 10 636, |E| = 23 824)
pour TCGA et un graphe GO à 20 niveaux avec (|V| = 15 849, |E| = 36 116) pour les données
d’Oncodesign. La Table 5.1a (resp. la Table 5.1b et la Table 5.1c) reporte par niveau GO-BP le
nombre de termes GO, leur degré moyen, la moyenne et l’écart-type du nombre d’annotations
avec les gènes sur le jeu de données microarray (resp. TCGA et celui d’Oncodesign). Si l’on
ne considère pas le premier niveau contenant uniquement la racine, le deuxième niveau pour la
cohorte (resp. troisième niveau pour TCGA et microarray) est le plus annoté en moyenne.
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niveau GO 1 2 3 4 5 6 7 8 9

#termes GO 1 23 116 294 603 1089 1404 1500 1614

avg(d+) 0,00 1,00 1,21 1,36 1,74 1,93 2,03 2,19 2,33

avg(d−) 28,00 11,65 7,08 6,36 5,33 3,25 2,43 2,22 1,75

avg(gènes_annotés) 372 31,10 84,41 51 35,12 36,70 36,01 31,61 27,61

std(gènes_annotés) - 37,49 175,67 110,81 71,99 82,89 69,06 75,15 50,75

niveau GO 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

#termes GO 1453 1099 706 388 198 96 53 20 5 1

avg(d+) 2,46 2,55 2,60 2,58 2,77 2,98 3,04 3,25 3,40 2,00

avg(d−) 1,46 1,12 0,94 0,82 0,80 0,94 0,58 0,45 0,20 0,00

avg(gènes_annotés) 26,78 26,20 31,29 47,13 25,98 21,70 11,52 12,27 16,67 6,00

std(gènes_annotés) 62,12 53,46 105,56 220,48 53,06 23,66 17,81 17,51 3,21 -

(a)

niveau GO 1 2 3 4 5 6 7 8 9

#termes GO 1 23 117 295 604 1085 1403 1495 1577

avg(d+) 0,00 1,00 1,21 1,36 1,75 1,93 2,02 2,18 2,32

avg(d−) 28,00 11,70 7,03 6,33 5,30 3,25 2,41 2,16 1,77

avg(gènes_annotés) 194 15,56 36,19 24,41 15,20 15,77 15,26 13,27 11,45

std(gènes_annotés) - 19,56 77,82 56,79 33,12 44,52 30,21 33,83 20,93

niveau GO 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

#termes GO 1443 1101 706 395 208 102 55 20 5 1

avg(d+) 2,46 2,57 2,58 2,57 2,78 3,00 3,07 3,25 3,40 2,00

avg(d−) 1,49 1,12 0,96 0,86 0,81 0,91 0,56 0,45 0,20 0,00

avg(gènes_annotés) 10,68 11,16 12,59 18,61 10,24 7,97 4,31 5,45 6,33 3,00

std(gènes_annotés) 25,96 25,87 41,63 87,46 21,33 9,13 6,47 8,32 2,08 0,00

(b)

niveau GO 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

#termes GO 1 24 129 344 741 1312 1825 2129 2379 2263

avg(d+) 0,00 1,00 1,16 1,33 1,67 1,92 2,04 2,15 2,32 2,48

avg(d−) 30,00 13,04 7,60 6,93 5,55 3,71 2,81 2,39 1,94 1,60

avg(gènes_annotés) 202 51,80 24,99 17,60 12,00 12,79 11,95 10,33 8,73 7,94

std(gènes_annotés) - 119,44 51,09 43,17 29,52 38,23 26,74 28,77 16,36 19,96

niveau GO 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

#termes GO 1830 1299 758 411 216 101 52 22 10 3

avg(d+) 2,60 2,58 2,58 2,62 2,73 3,04 3,15 2,95 3,20 3,33

avg(d−) 1,25 0,99 0,91 0,92 0,85 0,79 0,71 0,86 0,50 0,00

avg(gènes_annotés) 7,27 7,36 8,67 6,84 4,95 4,58 4,00 3,00 6,22 2,67

std(gènes_annotés) 17,68 29,52 52,89 15,53 5,97 5,58 5,99 2,99 5,97 1,53

(c)

Table 5.1 – Détails des niveaux GO-BP représentés et leur connectivité avec les gènes sur
(a) le jeu de données microarray, (b) le jeu de données TCGA et (c) le jeu de données
d’Oncodesign. Les première, deuxième et troisième lignes indiquent le nombre de termes GO, le degré
entrant (d−) et sortant (d+) moyen (avg) par niveau de la sous-ontologie GO-BP, les quatrième et
cinquième lignes la moyenne (avg) et l’écart-type (std) du nombre d’annotations avec les gènes.

71



5.2. RÉSULTATS CHAP. 5. GRAPHGONET

5.2.2 Analyse de sensibilité

Nous avons mené deux expériences pour évaluer l’efficacité de GraphGONet par rapport à
l’état de l’art. GraphGONet a été entraîné par l’optimiseur Adam avec un pas d’apprentissage
adaptatif de 0,001 et une taille de batch de 64. L’arrêt prématuré a été employé avec une patience
de 5 et un delta de 0,001. Nous avons effectué sur le jeu de données microarray et la cohorte
une classification binaire avec un seul neurone de sortie muni de la fonction sigmoid et sur
TCGA une classification multiclasses avec un neurone de sortie par classe dont l’activation finale
est calculée au moyen de la fonction softmax. Les mesures de performance indiquées dans les
Figures 5.2a-d ci-dessous sont estimées sur les ensembles de test pour microarray et TCGA.
Sur la cohorte, nous avons dû procéder à une validation croisée du fait que le jeu de données
contienne moins de 250 patients. Les performances ont donc été estimées sur chaque bloc de
validation. Les expériences décrites ont été exécutées sur un GPU NVIDIA RTX 2080Ti et
un NVIDIA Tesla® V100 GPU 32G/512GB (pour la cohorte d’Oncodesign exclusivement) en
utilisant PyTorch v1.7.1 et PyTorch Geometric v1.6.3. Les scores de contribution ont été calculés
par la bibliothèque Python Captum v0.3.1.

Dans la première expérience, nous analyserons la couche de sélection pour mesurer son rôle
dans GraphGONet. Cette couche est un module clé pour rendre le modèle self-explaining. Elle
extrait un sous-ensemble des neurones les plus informatifs et leurs termes GO associés pour
réaliser la tâche de prédiction. Ce sous-ensemble peut être directement utilisé comme support
de l’explication de la prédiction. Le ratio de sélection r détermine la taille de ce sous-ensemble.
Un modèle est appris avec un ratio fixe et ce même ratio sera utilisé en phase d’inférence.
Comme décrit dans la section Méthodes 5.1.1, la nomination des termes GO les plus informatifs
est réalisée par la couche de sélection de GraphGONet. Ce choix se base sur la valeur absolue
d’activation de leurs neurones associés. De cette façon, nous avons évalué le processus de sélection
et la valeur de l’hyperparamètre r et avons comparé ce processus à une sélection aléatoire. Nous
faisons varier la valeur de r dans un intervalle de 0,00005 à 1. Lorsque r = 1, tous les termes
GO sont sélectionnés. Dix modèles sont appris pour chaque valeur de r avec une initialisation
aléatoire et différente des poids et des biais.

La moyenne et l’écart-type de l’accuracy des modèles sont indiqués en fonction de la valeur de
r dans la Fig. 5.2a pour le jeu de données de microarray, la Fig. 5.2b sur le jeu de données TCGA
et la Fig. 5.3 sur le jeu de données d’Oncodesign. D’autres métriques mesurant les performances,
l’AUPRC et le F1-Score sont présentées en annexe Figures 7.3 et 7.4. Dans ce qui suit, nous
commenterons exclusivement la courbe d’accuracy des modèles, mais nous pouvons observer les
mêmes tendances avec les autres métriques.

On constate tout d’abord qu’en général, la sélection aléatoire est moins performante que la
sélection "top" sur les trois jeux de données. Sur le jeu de données microarray, les performances
avec la sélection aléatoire commencent à diminuer progressivement de 0,934 à r = 0, 5 pour
atteindre à r = 0, 00005 une accuracy de 0,661, correspondant à la proportion de la classe ma-
joritaire. À l’inverse, avec la sélection "top", les performances augmentent de 0,937 à 0,945 avec
des valeurs de sélection de 1 à 0,1, puis diminuent légèrement de 0,945 à 0,919 avec un ratio
compris entre 0,1 et 0,0005. L’application de la sélection "top" peut donc aider non seulement
à interpréter, mais aussi à améliorer les performances. En gardant la totalité ou la moitié des
neurones, les performances sont moins bonnes qu’avec une sélection avec des ratios plus petits.
Les performances chutent finalement pour atteindre une accuracy de 0,744 à r = 0, 00005. Sur
le jeu de données TCGA, nous avons des résultats similaires, sauf que la sélection aléatoire avec
des ratios de 0,5 à 0,01 est aussi performante que la sélection "top".

Sur le jeu de données d’Oncodesign, malgré une forte variabilité causée par la validation
croisée sur un jeu de données de petite taille, nous retrouvons un comportement très proche
des courbes obtenues sur les données microarray. Les performances avec la sélection aléatoire
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Microarray TCGA

(a) (b)

(c) (d)

Figure 5.2 – Accuracy des modèles selon (a-b) le ratio de sélection r et (c-d) le nombre
d’exemples d’apprentissage N sur les jeux de données microarray et TCGA.

débutent autour d’une valeur moyenne de 0,733 à r = 0, 5 pour atteindre à r = 0, 0005 une
accuracy de 0,57, correspondant à la proportion de la classe majoritaire. La sélection "top" per-
met d’inverser la tendance globale une fois de plus. En effet, les performances augmentent dans
un premier temps de 0,754 à 0,780 avec des valeurs de sélection de 0,5 à 0,01, puis diminuent
modérément de 0,780 à 0,683 avec un ratio compris entre 0,1 et 0,00005.

Les meilleures performances sont obtenues avec la sélection "top", avec un ratio de 0,1 sur
les deux jeux de données publics et avec un ratio de 0,01 sur la cohorte. Il est intéressant de
noter que les meilleures performances sont obtenues si la prédiction n’est basée que sur une petite
proportion de neurones, d’environ 1000 à 100. Les termes GO associés devraient donc être liés
au phénotype prédit. Cependant, des milliers de termes GO sont difficiles à assimiler par un
utilisateur pour qu’il puisse en comprendre l’explication. Plus un sous-ensemble de termes GO
sélectionnés est petit, plus l’explication sera compréhensible. Le ratio peut être vu comme un
compromis entre performance et interprétation. Cet hyperparamètre est toujours ajustable en
fonction des attentes de l’utilisateur.

Dans les expériences suivantes, nous considérons des modèles appris à partir de deux valeurs
différentes de compromis qui sont les mêmes quel que soit le jeu de données. Le premier corres-
pond au modèle le plus performant à r = 0, 01 où une centaine de termes GO sont sélectionnés.
Notons que ce point ne correspond pas précisément au ratio permettant d’obtenir les meilleures
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Figure 5.3 – Accuracy des modèles selon le ratio de sélection r sur le jeu de données
d’Oncodesign.

performances moyennes sur les deux jeux de données publics. Cependant, la différence de per-
formances entre r = 0, 01 et r = 0, 1 pour les deux jeux de données est négligeable, puisqu’elle
est inférieure à 0,005. Dans le second cas, nous faisons un compromis raisonnable entre les per-
formances et l’interprétation en choisissant r = 0, 001. L’accuracy diminue légèrement d’environ
2,5 % à 1,5 %, s’accompagnant d’une baisse du nombre de termes GO sélectionnés, passant d’une
dizaine à une quinzaine en fonction du jeu de données.

Modèle DT RF SVM MLP GraphGONet (r = 0, 01)

Accuracy (moy.±std) 0, 62± 0, 09 0, 72± 0, 08 0, 72± 0, 07 0, 77± 0, 10 0.78± 0, 09

Table 5.2 – Comparaison des performances des modèles sur le jeu de données d’Oncode-
sign.

Dans une deuxième expérience, nous comparons l’un des modèles proposés (à r = 0, 01) avec
des algorithmes ML classiques de l’état-de-l’art, comparables à ceux testés avec Deep GONet,
soient l’arbre de décision abrégé DT (critère de Gini), RF (critère de Gini, nombre d’arbres=100),
SVM (noyau linéaire, C=1,0), et MLP (trois couches avec respectivement 1000, 500 et 200 neu-
rones). Sur les jeux de données publics, les méthodes sont entraînées sur différentes tailles d’en-
sembles d’entraînement, entre 17 847 (la taille complète de l’ensemble d’entraînement) à 50
échantillons pour le jeu de données microarray, et de 4136 à 25 échantillons pour le jeu de don-
nées TCGA. Comme pour l’expérience précédente, dix modèles ont été appris pour chaque taille
d’échantillon. La Fig. 5.2c (resp., Fig. 5.2d) représente la moyenne et l’écart-type de l’accuracy
de chaque méthode en fonction du nombre d’échantillons d’apprentissage du jeu de données mi-
croarray (resp., TCGA). Nous notons que les meilleures performances sont obtenues avec le plus
grand nombre d’échantillons, et que les courbes des méthodes DL et SVM sont confondues pour
les deux jeux de données. La forêt aléatoire est légèrement moins performante. Quant à l’arbre
décision, la différence moyenne de performances avec les meilleures est supérieure à 10%. Les
performances des modèles diminuent globalement avec un nombre réduit d’échantillons d’entraî-
nement. En ce qui concerne la cohorte, nous n’avons pas fait varier la base d’apprentissage puisque
la taille du jeu de données était déjà relativement petite. De même que pour GraphGONet, nous
avons appris en validation croisée les méthodes ML classiques. Nous pouvons remarquer dans la
Table 5.2 que contrairement aux deux autres jeux de données, les méthodes à base d’apprentis-
sage profond et en particulier GraphGONet permettent d’obtenir les meilleures performances.

74



CHAP. 5. GRAPHGONET 5.2. RÉSULTATS

On a une différence de 5% avec la méthode SVM et RF et de 16 % avec l’arbre de décision. Ainsi,
indépendamment de la taille de l’ensemble d’entraînement, GraphGONet est aussi compétitif que
les algorithmes ML non explicables et surpasse clairement l’arbre de décision, la seule méthode
interprétable par essence.

5.2.3 Analyse biologique

Cette sous-section montre comment proposer des interprétations biologiques pertinentes du
modèle GraphGONet et de ses prédictions. Nous proposons deux niveaux d’interprétation : local
et global.

a) Interprétation d’une prédiction d’un patient

Niveau GO 1 2 3 4 5 6 7 8 9

avg(nœuds_sélectionnés) 0,0866 0,0004 0,4912 0,4206 0,5086 0,6488 1,1705 2,0108 1,3591

std(nœuds_sélectionnés) 0,2813 0,0189 0,6048 0,5936 0,7366 0,7691 0,9959 1,1754 1,0145

Niveau GO 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

avg(nœuds_sélectionnés) 1,1909 0,8501 0,9545 1,0509 0,1667 0,0869 0,0022 0 0,0013 0

std(nœuds_sélectionnés) 0,8780 0,7893 0,8612 0,8502 0,4151 0,2818 0,0463 0 0,0354 0

(a)

Niveau GO 1 2 3 4 5 6 7 8 9

avg(nœuds_sélectionnés) 0,0650 0 0,3743 0,9002 0,3418 1,1833 1,3618 1,6357 1,9536

std(nœuds_sélectionnés) 0,2466 0 0,6050 0,8494 0,6494 1,1442 0,9170 1,1596 1,2175

Niveau GO 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

avg(nœuds_sélectionnés) 0,5275 0,1763 0,4749 1,4114 0,5947 0 0 0 0 0

std(nœuds_sélectionnés) 0,8421 0,3893 0,5011 0,7303 0,5926 0 0 0 0 0

(b)

Niveau GO 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

avg(nœuds_sélectionnés) 0 0,9565 0,0870 0,7391 0 1,1391 3,7391 0,9130 1,7391 0,5652

std(nœuds_sélectionnés) 0 0,2085 0,2881 0,6192 0 0,7168 1,2869 0,5964 1,0962 0,6624

Niveau GO 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

avg(nœuds_sélectionnés) 1,7391 1,5652 2,3913 0,3478 0,0435 0 0 0 0 0

std(nœuds_sélectionnés) 1,0962 1,1211 0,8913 0,5728 0,2085 0 0 0 0 0

(c)

Table 5.3 – Moyenne et écart-type de la distribution des termes GO sélectionnés parmi
les couches GO sur le jeu de données (a) microarray, (b) TCGA et (c) d’Oncodesign.

Dans cette sous-section, nous montrerons comment fournir une explication de la classe prédite
d’un patient calculée par GraphGONet. L’objectif est de proposer un outil prédictif et transpa-
rent aux utilisateurs finaux (biologistes, cliniciens, etc.), qui produit des explications claires et
compréhensibles basées sur la connaissance en mettant en évidence l’ensemble de termes GO les
plus impliqués dans la prise de décision avec leur contribution. Dans ce qui suit, nous utilise-
rons un ratio de sélection de 0, 001 qui conduit à un modèle utilisant seulement onze ou seize
neurones et leurs termes GO associés pour réaliser les tâches de prédiction. Nous rappelons que
la prédiction de chaque patient sera basée sur différents sous-ensembles de termes GO. La dis-
tribution moyenne des sous-ensembles parmi les couches GO est indiquée pour les trois jeux de
données dans le tableau 5.3. Nous pouvons observer qu’en moyenne, les termes GO sélectionnés
appartiennent à des niveaux intermédiaires entre sept et dix sur le jeu de données de microarray
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et entre six et neuf sur le jeu de données TCGA et celui d’Oncodesign. Les scores de pertinence
des termes GO sont comparés afin de détecter parmi le sous-ensemble les plus influents. Dans
le cas d’une sortie softmax, plus le score est élevé, plus le terme GO a un impact positif sur la
prédiction finale. Pour ce qui est de la sortie sigmoïde dans le cas des données microarray et de la
cohorte, le signe de la contribution doit être interprété en tenant compte des résultats cancer ou
non cancer (resp. répondeur ou non-répondeur). Les termes GO, qui contribuent à la prédiction
cancer (resp. répondeur), ont un score de pertinence avec un signe positif. Si le signe est négatif,
les termes GO ciblent la prédiction non-cancer (resp. non-répondeur).

(a) Patient n°6987

(b) Patient n°2432

Figure 5.4 – Explication (a) d’un patient prédit cancer et (b) d’un patient prédit non-
cancer. Les onze termes GO composant l’explication sont listés avec leur score de pertinence et leur
description. La couleur indique vers quelle classe un terme GO influence le signal : bleu pour non-cancer
et magenta pour cancer. Le score de pertinence total est la somme des scores de pertinence et du biais de
la classe de sortie.

Dans les Fig. 5.4a et b, nous illustrons l’application de notre outil sur un patient, à partir
de l’ensemble de test de microarray, correctement prédit cancer avec une probabilité de 1 et
un patient correctement prédit non-cancer avec une probabilité de 0,996. Les onze termes GO
retenus sont rapportés avec leur score de pertinence selon un ordre descendant (ascendant) pour
les patients cancer (non-cancer). Dans le cas des patients atteints de cancer, tous les termes
GO ont un signe positif. Dix des onze termes GO sont importants pour la prédiction, car ils
ont un score proche du score de pertinence moyen de 0,92. Seul le terme "GO :0001916" est
moins important avec un score de 0,14. Parmi les termes GO les plus importants, nous pou-
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(a) Patiente répondeuse au traitement

(b) Patiente non-répondeuse au traitement

Figure 5.5 – Explication (a) d’une patiente prédite répondeuse et (b) d’une patiente prédite
non-répondeuse. Les seize termes GO composant l’explication sont listés avec leur score de pertinence
et leur description.

vons en identifier certains qui pourraient jouer un rôle dans le cancer. Par exemple, les termes
"GO :0006915" de rang un et "GO :0043065" de rang cinq sont liés à l’apoptose, ce qui peut
mettre en évidence l’"immortalité" des cellules tumorales, c’est-à-dire leur capacité à se diviser
à l’infini [LL00]. Nous pouvons observer que les termes "GO :0000122" et "GO :0001916" sont
communs aux explications des patients cancer et non-cancer. Pour le terme "GO :0000122", la
contribution est positive pour le patient cancer et négative pour le patient non-cancer, mais ils
ont la même contribution absolue de 0,86 pour les deux prédictions. Le rang de ce terme GO est
légèrement différent entre les deux exemples : sept dans la Fig. 5.4a et quatre dans la Fig. 5.4b,
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mais il reste significatif pour les deux prédictions. Cela signifie qu’un terme GO peut être impor-
tant pour les deux résultats. Le signal positif (négatif) détermine la prédiction vers le résultat de
cancer (non-cancer). En revanche, le terme "GO :0001916" a un signe positif dans les deux cas.
Il appartient à l’ensemble des trois termes de l’explication du patient non-cancer, qui ne codent
pas pour la prédiction non-cancer. Par conséquent, le score de pertinence aide à repérer l’im-
pact effectif des termes GO sur la prédiction finale et à quantifier l’incertitude de la prédiction.
Des résultats similaires peuvent être obtenus sur la cohorte d’Oncodesign (voir Figures 5.5a-
b). Sur les seize termes sélectionnés, plus du deux tiers ont un signe allant dans le sens de la
prédiction répondeur/non-répondeur. Nous pouvons observer plusieurs termes en commun entre
les explications des prédictions répondeur et non-répondeur : "GO :0043547", "GO :0045944",
"GO :0000122" et "GO :0016032". Ces termes ont une contribution positive pour la patiente
répondeuse et négative pour la patiente non-répondeuse. Leur rang est plus au moins identique
entre les deux explications. Ils restent significatifs pour les deux prédictions. Une étude compa-
rative des explications d’un patient prédisant un carcinome mammaire invasif (BRCA) (figure
supplémentaire 7.5a) et un gliome cérébral de bas grade (LGG) (figure supplémentaire 7.5b) est
fournie en annexe.

b) Interprétation du modèle

Figure 5.6 – Dendrogramme sur la matrice de pertinence des exemples cancer provenant
du jeu de données microarray. La première ligne indique le type de tissu de chaque exemple, tandis
que la deuxième ligne indique la classe prédite.

Type de tissu abdomen adrenal blood bone brain breast colon kidney liver

#samples 10 15 454 623 168 366 218 98 120

Type de tissu lung lymph node ovary pancreas prostate skin stomach uterus Total

#samples 169 112 95 36 77 79 27 116 2783

Table 5.4 – Liste des types de tissus observés dans les exemples cancer de l’ensemble de
test microarray. Le symbole # indique le nombre d’exemples.

Dans cette sous-section, nous donnerons une interprétation globale du modèle, avec un ratio
de sélection de 0,01, basée à la fois sur le score de pertinence et la fréquence des termes GO. Nous
proposons d’abord d’analyser la similarité des explications entre les patients. Nous allons analyser
le regroupement des échantillons de test prédits cancer en fonction de leurs profils de pertinence.
Le profil de pertinence d’un patient est basé sur le score de pertinence de tous les neurones des
couches GO. Les matrices de pertinence de taille (N, |V|), où N est le nombre d’échantillons et |V|
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Figure 5.7 – Dendrogramme sur la matrice de pertinence des exemples cancer provenant
du jeu de données TCGA. La première ligne indique le type de cancer de chaque exemple et la
deuxième ligne indique la justesse de la prédiction (blanc : mal classé, bleu : bien classé).

le nombre de termes GO, sont collectées sur l’ensemble de test de chaque jeu de données. Une ligne
correspond au profil de pertinence d’un patient. Nous appliquons la classification hiérarchique
ascendante sur ces matrices, en utilisant la moyenne comme critère de liaison et la distance
euclidienne comme métrique de distance. Le dendrogramme sur le jeu de données microarray est
représenté sur la Fig. 5.6 et celui sur le jeu de données TCGA se trouve en Fig. 5.7. La première
ligne colorée sous le dendrogramme indique le type de tissu de chaque échantillon (voir la Table 5.4
pour plus de détails). La deuxième ligne nous permet de distinguer la vraie prédiction (en bleu)
de la prédiction incorrecte (en blanc). Nous pouvons discerner des clusters qui regroupent les
patients provenant de mêmes tissus, en particulier pour le tissu osseux (coloré en orange), le
tissu sanguin (coloré en rouge) et le tissu relatif au ganglion lymphatique (coloré en cyan). Bien
que le modèle ne soit pas conçu pour prédire le type de tissu, certains neurones et leurs termes
GO correspondants sont capables d’extraire des caractéristiques de cancer spécifiques à un type
de tissu particulier. Une explication peut être que notre modèle n’identifie pas une signature
unique du cancer, mais de multiples signatures associées aux différents tissus. Comme un modèle
d’apprentissage profond produit une combinaison non-linéaire de plusieurs frontières de décision,
GraphGONet réussit à identifier naturellement des signatures qui correspondent aux types de
tissus. Nous pouvons enfin noter que les erreurs sont réparties entre les clusters. Cependant, une
grande partie appartient au cluster lié au tissu sanguin. Il pourrait être intéressant d’étudier
les raisons pour lesquelles ces exemples sont mal classés. Sur le jeu de données TCGA, chaque
cluster formé correspond parfaitement à un type de cancer s’alignant sur l’objectif du modèle à
prédire le type de cancer. Le modèle guidé par la connaissance biologique est capable de projeter
les données dans un espace latent où les classes sont bien séparables.

Pour évaluer la cohérence des signatures biologiques, nous avons entraîné 100 modèles Gra-
phGONet avec le même ratio de sélection de 0,01. Comme pour le résultat précédent, nous
appliquons les modèles aux ensembles de test et calculons une matrice de pertinence et une ma-
trice d’occurrences. La dimension de ces matrices est (S,N, |V|), où S correspond au nombre de
modèles. La matrice d’occurrences est une matrice booléenne indiquant si un terme GO a été
sélectionné ou non par la couche de sélection. Nous pouvons alors sommer sur l’axe du modèle
et l’axe du patient le nombre de fois qu’un terme GO est sélectionné, ce qui donne un vecteur de
taille |V|. Les Fig. 5.8a-c montrent, respectivement, que 40,34 % des termes GO pour microarray,
62,79 % pour TCGA et 59,73 % pour la cohorte d’Oncodesign n’ont jamais été conservés par
la phase de sélection. À l’inverse, certains termes GO sont souvent sélectionnés par le module
de sélection de la plupart des modèles. Ils doivent contenir des informations biologiques perti-
nentes pour les prédictions. C’est le cas du terme "GO :0045944" le plus fréquent, qui apparaît
403K fois dans les expériences sur microarray, 88,3K fois sur TCGA et 1,2K fois sur la cohorte
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a) b)

c)

Figure 5.8 – Histogramme des occurrences basé sur la matrice d’occurrences sur (a) mi-
croarray, (b) TCGA et (c) la cohorte. L’axe des abscisses correspond au nombre de fois où un terme
GO est sélectionné dans l’ensemble des modèles et des exemples et l’axe des ordonnées est le nombre de
termes GO prenant valeur dans les intervalles. La fréquence maximale qui peut être atteinte correspond
au nombre d’exemples testés multiplié par le nombre de modèles, soit 557,8K sur microarray, 129,3K sur
TCGA et 2,3K sur la cohorte.

(respectivement, 72 %, 68 % et 51 % de l’occurrence maximale qui peut être atteinte).
Pour obtenir une interprétation du modèle en tenant compte des classes, nous filtrons ces

matrices en fonction de l’étiquette de chaque patient et classons les termes GO en fonction de
leur occurrence. Nous comptabilisons le nombre de signes positifs ou négatifs des contributions
des termes GO sur les deux premières dimensions. Cela indique si le terme GO est utilisé en
faveur de la prédiction dans le cas d’un signe positif ou contre la prédiction dans le cas contraire.
La Fig. 5.9 montre un exemple des dix termes GO les plus fréquents sur le jeu de données
TCGA pour le cancer BRCA. Nous constatons que ces termes GO ont une occurrence proche
de la limite supérieure de 22 100 (cas où ils sont sélectionnés pour chaque patient par tous
les modèles). Par exemple, le terme "GO :0000122" classé en première position ressort 15 307
fois. De plus, cet histogramme met en évidence que dans la plupart des cas, plus un terme GO
est fréquent, plus ce terme GO est utilisé pour prédire l’étiquette de la classe. Nous pouvons
identifier des cas particuliers grâce aux termes "GO :0006614" et "GO :0006958". Ils sont utilisés
dans les deux sens, mais la moyenne de leur pertinence absolue révèle qu’ils ne contribuent pas
autant dans le calcul de la prédiction, contrairement aux autres termes GO les plus importants.
Des résultats comparables peuvent être générés pour chaque type de cancer. Nous observons
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Figure 5.9 – Top-10 des termes GO les plus fréquents triés en fonction de leur occurrence
pour le type de cancer BRCA à partir de TCGA. Les couleurs indiquent la proportion des occur-
rences ayant un score de pertinence négatif (rouge) ou positif (vert). L’occurence maximale pouvant être
atteinte correspond au nombre d’exemples BRCA multiplié par le nombre de modèles, soit 22 100.

que certains termes GO sont importants pour tous les types de cancer, comme "GO :0045944",
alors que d’autres sont spécifiques à certains types de cancer. Sur les jeux de données microarray
et d’Oncodesign, les résultats des figures supplémentaires 7.6 en annexe montrent à nouveau
que les termes GO peuvent être utilisés pour les deux prédictions, mais le score de pertinence
sera positif pour la prédiction cancer (resp. répondeur) et négatif pour celle non-cancer (resp.
non-répondeur).

5.3 Discussion et conclusion

Nos expériences ont montré que GraphGONet peut tirer parti de l’ensemble du graphe de
connaissances et de sa sémantique pour réaliser la tâche de prédiction de manière efficace. Le
modèle a été validé sur trois jeux de données et peut traiter toute connaissance de la forme
d’un DAG. Nous avons apporté une nouveauté dans la diffusion de l’information au travers de
la combinaison d’un FFNN et d’un GNN et par la couche de sélection, qui permettent de com-
biner l’expression de gènes dans l’apprentissage et de fournir automatiquement des informations
biologiques pour la prise de décision.

Plus précisément, la propagation dans les couches GO est issue du processus de propagation
utilisé dans les couches de convolution des GNNs. Cela permet d’inclure tous les niveaux de
GO et tout type de relation (adjacente, non adjacente) entre les termes GO. Le processus de
propagation diffère légèrement du modèle GCN [KW17] du fait qu’on dispose de deux paramètres,
l’un pondérant l’information provenant du voisinage et l’autre modulant l’information provenant
des gènes qui pourrait être vue comme la représentation vectorielle initiale des nœuds. Nous
aurions pu pour un neurone GO donné moyenner l’information provenant des gènes associés au
lieu de passer par une combinaison linéaire, mais il nous a paru plus pertinent de laisser le modèle
combiner automatiquement cette information.

Ensuite, une différence majeure par rapport à la plupart des méthodes GNNs de l’état de
l’art est que majoritairement ce sont des graphes non orientés qui sont traités et les couches de
convolution parallélisent généralement la mise à jour des représentations vectorielles des nœuds.
Dans notre approche, la mise à jour est séquentielle de sorte à pouvoir propager l’information le
long de la hiérarchie de connaissances et de toujours prendre l’information d’un nœud fils la plus
à jour possible. Ce principe a été également proposé par [TC21] pour traiter les graphes orientés
et en l’occurrence les DAGs. Ce processus a permis dans notre cas de ne pas avoir à appliquer
plusieurs couches de convolution pour atteindre de bonnes performances. Une autre distinction
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importante est qu’autre l’orientation des arêtes, les graphes pour des tâches de classification ont
généralement une petite taille (pas plus de 500 nœuds) alors qu’on est autour de 10,5K nœuds.
De plus, tous les patients disposent du même graphe GO, seul le signal diffère. La sélection reste
personnalisable à chaque patient.

Concernant cette couche de sélection employée pour réduire le graphe, elle se situe au croise-
ment de la méthode SortPool et des méthodes top-k. Du fait d’une seule couche de convolution,
de la topologie hiérarchique de notre graphe et de l’information portée par un nœud réduite à un
scalaire réel, passer par une projection ou par l’attention pour déterminer le score de chaque nœud
n’apporterait rien. Généralement, ces techniques sont utilisées lorsque l’information portée par
un nœud est à valeur dans un espace multidimensionnel. Similairement à SortPool, nous avons
basé le score d’importance d’un nœud selon sa représentation scalaire, soit la valeur d’activation
du neurone. La méthode de clustering proposée par DiffPool, quant à elle, a été développée pour
des graphes non orientés et semblait donc difficilement applicable à un DAG. Les supra-nœuds
créés paraissaient également peu interprétables. Dans DAGNN, seul un module de compression
readout a été utilisé où uniquement l’information contenue par les nœuds racines du DAG est
gardée à chaque couche de convolution via des connexions résiduelles. Une opération d’agré-
gation est ensuite appliquée sur la concaténation vectorielle obtenue pour retenir le maximum
d’information portée par dimension. En effectuant cette opération, nous perdons toutes les in-
formations sur les termes GO choisis. De plus, comme il ne s’agit pas du même ensemble de
nœuds sélectionnés d’un patient à l’autre, nous avons opté pour une opération de masquage
au lieu d’une concaténation, afin de préserver la notion de concept biologique, propre à notre
problème. Ceci permet aussi d’avoir accès directement à l’ensemble final de neurones, et leurs
fonctions biologiques associées, utilisés pour le calcul de la prédiction finale et servant de support
de l’explication rendue automatiquement.

Ces différentes caractéristiques ont permis de rendre GraphGONet une méthode self-explaining
au même titre que les méthodes à base de concepts telles que Concept Bottleneck [Koh+20a],
contrairement aux GNNs cités qui nécessitent généralement l’usage d’une méthode a poste-
riori adaptée pour les démystifier [Yua+20]. Comme évoqué dans l’état de l’art, les quelques
travaux sur les GNNs pour les données moléculaires appliquent des GNNs non self-explaining
comme GCN sur des graphes IPP où une protéine est associée à son gène correspondant [RSK18 ;
Ram+20 ; Che+21]. À notre connaissance, aucune approche n’utilise l’ontologie GO à ce jour.

Nous allons maintenant comparer notre nouvelle approche à la précédente. GraphGONet
offre plusieurs avantages par rapport à Deep GONet. Tout d’abord, le sous-ensemble des termes
GO composant l’explication d’une prédiction est individualisé pour chaque patient. La couche de
sélection dans GraphGONet le permet en choisissant localement les neurones les plus informatifs
et leurs termes GO associés. Les termes peuvent appartenir à différents niveaux de l’ontologie
d’origine. Au contraire, dans Deep GONet, l’explication est moins personnalisée. Le terme LGO

régularisant les poids du modèle, en l’occurrence ceux des connexions noGO, a une portée globale.
De plus, la méthode ne rend pas automatiquement un sous-ensemble de termes les plus impor-
tants. Le recours à une méthode de décomposition a été nécessaire pour identifier par couche
les termes formant ce sous-ensemble. Contrairement à GraphGONet où l’hyperparamètre r a
permis d’ajuster raisonnablement la taille de ce sous-ensemble pour favoriser sa compréhension,
il est moins évident de définir ce seuil dans Deep GONet. Cela dépendra de la distribution des
scores de pertinence d’un patient. Dans les exemples présentés, il avait été fixé à cinq, pour un
total de trente termes, toutes couches confondues. Notons que ce seuil n’aura pas d’influence
sur l’accuracy contrairement à l’hyperparamètre r puisqu’il intervient seulement dans l’analyse a
posteriori. Certes, une analyse supplémentaire a été réalisée sur le sous-ensemble fourni par Gra-
phGONet pour déterminer la contribution relative de chaque terme de celui-ci, mais la méthode
a posteriori utilisée ne nécessite en réalité aucun calcul supplémentaire. Les scores peuvent être
directement extraits à partir de l’inférence. Nous avons également montré que le compromis entre
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interprétation et performance est moindre par rapport à Deep GONet. En passant de r = 0.01 à
r = 0.001, nous avons perdu 1.5 % d’accuracy alors que dans Deep GONet, on a perdu environ
3 % en passant de α = 10−5 à α = 10−2.

Ensuite, dans GraphGONet, nous avons pu prendre en compte plus de sémantique, notam-
ment les relations entre couches non adjacentes qui n’avaient pas été considérées dans Deep
GONet. Dans GraphGONet, les gènes peuvent être connectés à toutes les couches GO et les neu-
rones de couches GO non adjacentes peuvent être connectés entre eux. Dans le cadre d’un MLP
tel que Deep GONet, chaque connexion est pondérée. Ainsi, plus les connexions sont nombreuses,
plus le modèle doit apprendre de paramètres. On est à plus de 4,1M de paramètres seulement
entre les couches cachées de Deep GONet contre deux paramètres partagés par l’ensemble des
couches cachées dans GraphGONet. Pour la même connectivité que ce dernier, nous aurions eu
environ 23 900 paramètres pour un MLP avec des connexions résiduelles. Même si ce nombre est
réduit par rapport à un réseau de neurones totalement connecté, un GNN offre plus de flexibilité
qu’un MLP avec des connexions résiduelles. En effet, on peut ajouter autant de connexions entre
les neurones des couches GO, il n’y aura pas plus de paramètres à apprendre. Le nombre total
de paramètres dans GraphGONet inclut les poids des connexions entre les gènes et les neurones
GO et ceux entre la couche de sélection et la couche de sortie. Sur le jeu de données microarray,
on est à 291 859 paramètres.

Le seul désavantage de GraphGONet par rapport à Deep GONet est que les gènes non an-
notés n’ont pas été inclus, néanmoins on gagne en consistance. Une solution qui pourrait être
envisagée serait de connecter ces gènes aux mêmes termes GO des gènes annotés avec qui ils sont
le plus corrélés. Nous pourrions ensuite appliquer une pénalité pour distinguer les deux types de
liens.

L’utilisation de GraphGONet présente d’autres avantages. Les réseaux de neurones actuels
utilisent généralement des méthodes a posteriori pour estimer la pertinence de chaque gène, ce
qui donne lieu à un large ensemble de scores de pertinence rendant les explications moins com-
préhensibles. En revanche, GraphGONet fournit une explication accessible et compréhensible
des prédictions aux experts en biologie en produisant un petit ensemble de termes GO, avec
leurs scores de pertinence associés, sur une base d’une connaissance avec laquelle les utilisateurs
finaux sont familiers. L’un des avantages de GraphGONet est que l’explication est basée sur un
sous-ensemble de concepts de haut niveau sémantique - des termes GO au lieu de gènes - ce qui
a permis d’obtenir des interprétations plus stables. Tout d’abord, nous considérons par consis-
tance le fait que l’apprentissage de plusieurs modèles ayant exactement la même configuration,
mais où les paramètres sont initialisés de façon différente, devrait aboutir à des explications
équivalentes. L’utilisation de méthodes a posteriori montre que dans certains cas, un modèle non
self-explaining peut donner lieu à des explications non équivalentes. Les réseaux de neurones
formés sur le même ensemble d’apprentissage peuvent conduire à des explications différentes en
raison des différentes initialisations des paramètres du modèle [Elt20]. Nous avons montré que
les explications biologiques produites par notre modèle sont stables (cf. : Fig. 5.8 et Fig. 5.9),
puisque les ensembles de termes GO retournés étaient similaires dans les cent modèles, chacun
ayant été appris avec une initialisation différente de ses paramètres. Plusieurs études ont montré
que l’identification des signatures génétiques obtenues à partir de méthodes d’interprétation de
modèles ou de sélection de caractéristiques est très instable [DHZ12]. Bien que l’ensemble des
gènes les plus importants pour la prédiction puisse toujours être identifié par des méthodes post
hoc, les signatures basées sur les termes GO semblent plus fiables.

Un autre avantage est que le score de pertinence de chaque terme GO est facile à calculer et
représente un bon indicateur qui quantifie la contribution finale des termes dans le sous-ensemble.
En pratique, ces scores dépendent simplement des poids de leurs neurones associés à la couche
de sortie, et du signe de l’activation des neurones. Cette facilité vient du fait qu’un terme GO,
représenté par un neurone, est directement connecté à la couche de sortie. Nous postulons que le
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signe du score de pertinence est essentiel pour indiquer de quelle manière les termes GO les plus
importants influencent le résultat vers une prédiction vraie ou fausse. Un changement dans le
signe du signal peut faire passer le résultat prédit d’une classe à une autre. L’examen des raisons
de ce changement et la compréhension de la signification du signe (par exemple, si le neurone
représentant le terme GO est excité ou inhibé) nécessitent l’aide d’un expert biologique.

Un troisième avantage est que différents niveaux d’interprétation peuvent être proposés en
fonction des attentes de l’utilisateur final. Comme nous l’avons vu dans l’étude de l’ablation
sur le ratio de sélection, l’accent mis sur l’interprétation plutôt que sur la performance dépend
des exigences de l’utilisateur final. Une explication produite avec cent termes GO peut encore
être comprise par des experts en biologie. Il est possible de recréer le sous-graphe associé à
un patient et d’en identifier les parties les plus pertinentes. Selon l’utilisateur final, différents
types d’explication peuvent être fournis : un médecin ou un patient peut être plus intéressé
par l’interprétation de la prédiction d’un patient, alors qu’un biologiste et un statisticien par
l’interprétation globale du modèle.

Un dernier avantage est que la fiabilité du système peut être estimée à partir de la perfor-
mance et de l’interprétation offerte par le modèle. Nous considérons qu’un modèle est fiable en
fonction des performances mesurées et de la pertinence des explications. La performance est un
critère qui peut être quantifié par des benchmarks. Dans notre analyse de sensibilité, nous avons
montré à travers les métriques de précision, AUPRC et le F1-Score que GraphGONet est à la fois
explicable et aussi compétitif que les autres méthodes ML. Bien qu’il n’existe pas de métrique
standard pour mesurer la pertinence des explications, nous pouvons vérifier si le sous-ensemble
de termes GO est cohérent avec le phénotype donné. Une recherche manuelle dans la littérature
devrait alors être effectuée pour quantifier les liens entre les termes GO retournés et le phéno-
type prédit, comme cela fut présenté dans l’analyse de l’explication de prédiction de la Fig. 5.4.
La pertinence et la causabilité (causability en anglais), ou la qualité des explications [HCM20],
peuvent donc être évaluées par des experts en biologie sur la base du sous-ensemble de termes
GO, de leur score de pertinence et d’une validation bibliographique.

Plusieurs pistes potentielles de recherche peuvent être envisagées pour étendre les capacités
de GraphGONet. D’une part, bien que les étiquettes sur les arêtes n’aient pas été incluses, nous
pourrions modifier légèrement la loi de propagation des couches convolutives pour les prendre en
compte. D’autre part, il est également possible d’inclure plusieurs connaissances. Une extension
directe de GraphGONet serait de par exemple connecter la couche de gènes à une nouvelle
branche représentant une ontologie de type DAG comme Reactome pour continuer à utiliser
la loi de propagation proposée (Eq. (5.1)) et d’étendre la couche de sélection d’un nombre de
neurones complémentaires représentant les concepts biologiques de la connaissance additionnelle.
De cette sorte, nous pourrions continuer à obtenir des explications automatiques basées sur les
concepts biologiques les plus importants. Une alternative serait de transformer la couche de
gènes en un graphe non orienté basé, par exemple sur le graphe de connaissances IPP, et le
connecter à diverses ontologies qui peuvent ne pas être des DAGs. Les GNNs permettent de
propager l’information dans des graphes de type et taille divers. Cela aurait l’avantage d’enrichir
les explications et d’identifier les gènes importants automatiquement, tout en maintenant la
consistance des signatures grâce au guidage par la connaissance.

84



Chap.

6
BioHAN

Contenu du chapitre
6.1 Méthode . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

6.1.1 Description de l’architecture . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85
6.2 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

6.2.1 Formatage des graphes de connaissances . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
6.2.2 Analyse de sensibilité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
6.2.3 Explication biologique de la prédiction d’un patient . . . . . . . . . . . 95

6.3 Discussion et conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

Par cette dernière contribution, nous poursuivons notre travail entrepris avec GraphGONet
sur les GNNs comme modèles self-explaining et interprétables par construction. Nous proposons
notamment d’évaluer la flexibilité offerte par ce type de réseau de neurones en les enrichissant
d’autres connaissances biologiques. Le nouveau modèle GNN ainsi créé est construit par blocs de
convolution-pooling sur des graphes hétérogènes. De plus, l’entité "gène" n’est plus simplement
un neurone d’entrée, comme précédemment, mais un nœud central de l’approche GNN proposée
afin d’y avoir accès directement pour l’interprétation. Les connaissances support telles que GO
restent exploitées pour permettre de faire communiquer dans le GNN l’ensemble des gènes à
distance variable, et compléter et maintenir l’intelligibilité des explications biologiques. Le recours
à la technique de l’attention permet enfin aux nœuds de se concentrer sur les voisins les plus
informatifs et facilite, sans surcoût calculatoire, l’analyse a posteriori retraçant le parcours du
signal jusqu’aux gènes les plus pertinents. Dans un premier temps, nous présenterons de manière
détaillée ce nouveau modèle, intitulé BioHAN pour Biological Heterogeneous Attention Network.
Puis, nous présenterons les premiers résultats sur un jeu de données réelles ainsi qu’un exemple
d’interprétation possible avec cette nouvelle méthode. Enfin, nous discuterions des contributions
et des améliorations envisagées de ce troisième travail.

6.1 Méthode

BioHAN est exclusivement basée sur un GNN intégrant les quatre modules de base pour la
classification de graphes, à savoir la couche de convolution, les couches de réduction de pooling
et de readout, et enfin la couche dense. L’approche complète est illustrée par la Fig. 6.1. Chaque
couche est décrite une par une dans la sous-section suivante.

6.1.1 Description de l’architecture

Comme précédemment introduit, l’information est centralisée autour d’un sous-graphe central
parcimonieux dont les nœuds représentent des gènes. Nous avons toujours recours à la connais-
sance issue des ontologies pour aider à l’interprétation des résultats, mais également à la propa-
gation du signal dans le sous-graphe central malgré sa parcimonie. La parcimonie du sous-graphe
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Figure 6.1 – Illustration de l’approche BioHAN. Le graphe hétérogène d’un patient est ici formé
d’un sous-graphe central de gènes G∗

G en rouge basé sur le sous-graphe d’interactions protéines-protéines
(IPP) et de deux sous-graphes auxiliaires : GO (GGO) en bleu et Reactome (GP ) en vert. Les étapes de
convolution et de pooling sont illustrées par les encadrés en noir.
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central aura de plus tendance à augmenter à cause des couches de réduction. La connaissance
auxiliaire permettra alors de préserver la connectivité du sous-graphe central grâce à des nœuds
associés à des termes d’annotation et reliés à des gènes potentiellement distants, voire isolés. Ces
nœuds permettront de faire communiquer ces gènes indirectement.

Chaque patient (X,Y ) est ainsi représenté par un graphe hétérogène de connaissances G(E ,V)
qui regroupe un ensemble I de sous-graphes d’annotations, notés GKi , centrés autour d’un sous-
graphe central de gènes, noté G∗G, qui sera connecté à tous les sous-graphes GKi . Nous avons
G = {G∗G,GK1 ,GK2 , . . . ,GKI

} (E = {EG, EK1 , EK2 , . . . , EKI
}, V = {VG,VK1 ,VK2 , . . . ,VKI

}) où
chaque sous-graphe de connaissances Gj se définit par un ensemble Vj de nœuds de même type et
un ensemble Ej d’arêtes qui se différencient en intra et inter -communautaires. Les arêtes intra-
communautaires, pouvant être orientées ou non orientées, connectent deux nœuds de même type
provenant du même sous-graphe de connaissances, tandis que les arêtes inter -communautaires
relient deux nœuds de type différent appartenant à des sous-graphes de connaissances distincts.
On définit par voisinage d’un nœud v l’ensemble des nœuds d’ordre 1 qui lui sont connectés
directement. Le nœud v peut être lui-même inclus dans son voisinage. On discerne alors plusieurs
voisinages d’un nœud v en fonction des nœuds avec lesquels il interagit. En fonction de sa
connectivité avec les autres sous-graphes de connaissances, il peut avoir B (1 ≤ B ≤ I) voisinages
inter -communautaires qu’on désignera par N j

inter(v) où j = 1, . . . , B. Cependant, un nœud n’aura
toujours qu’un seul voisinage intra-communautaire vis-à-vis de son sous-graphe d’appartenance,
noté Nintra(v). Au total, un nœud peut avoir autant de voisinages qu’il y a de sous-graphes
de connaissances. L’information contenue dans chacun des nœuds est fournie par un vecteur de
dimension D, pouvant varier en fonction du type de nœud. Dans le cas de l’application aux
profils d’expression, D = 1 quel que soit le type de nœud. La propagation de cette information
hv ∈ RD|v ∈ V se fait par l’intermédiaire des couches de convolution de graphe. La couche
de convolution choisie est basée sur un mécanisme d’auto-attention pour permettre aux nœuds
de ne se focaliser que sur certains voisins [Vel+18 ; Wan+20]. L’attention favorisera également
l’interprétation des prédictions. Elle sera dépendante du type de nœud et du type de relation
entre deux nœuds. Les représentations vectorielles portées par les différents types de nœuds sont
préalablement projetées dans un espace commun par les poids wt(v) ∈ RD′×D où la fonction t(v)
associe à un nœud v un type dans l’espace de types T tel que T = {G,GO,P} dans la Fig. 6.1.
Les nœuds issus du même sous-graphe de connaissances partagent le même paramètre w. Un
score d’alignement noté evu est ensuite calculé entre chaque paire de nœuds v et u, que l’on
formalise par la fonction d’attention a : RD′ ×RD′ → R telle que evu = a(wt(v)hv, wt(u)hu). Cette
fonction correspond à un perceptron et est paramétrisée par le poids d’attention wα,r(v,u) ∈ R2D′

telle que :
evu = LeakyReLU

(
wT
α,r(v,u)

[
wt(v)hv∥wt(u)hu

])
(6.1)

où ∥ désigne l’opérateur de concaténation, .T la transposée et la fonction r(v, u) la relation entre
deux nœuds dans l’espace de relations R tel que R = {G−G,G−GO,GO−GO . . .}. La fonction
d’activation LeakyReLU correspond à une variante de la fonction ReLU avec une faible pente
pour les valeurs négatives au lieu d’une pente plate telle que LeakyReLU = max(0, x) + ns ×
min(0, x) où ns désigne la pente négative (negative slope en anglais).

La mise à jour d’un nœud v ∈ V par une couche de convolution l s’exprime finalement de la
manière suivante :

h̃(l)v = GCONV (h(l−1)v ) (6.2)

= σ

(
1

(B + 1)K

K∑
k

( ∑
u∈N (l)

intra(v)

α(l,k)
uv w

(l,k)
t(u) h

(l−1)
u +

B∑
j

∑
u∈N (j,l)

inter(v)

α(l,k)
uv w

(l,k)
t(u) h

(l−1)
u

))
(6.3)

où h
(l−1)
u représente la représentation vectorielle du nœud u à la couche précédente (l− 1), α(l,k)

vu
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correspond à un coefficient d’attention normalisé tel que α(l,k)
vu = softmax(e(l,k)vu ) = exp(e

(l,k)
vu /τ)∑

p∈N (v) exp(e
(l,k)
vp /τ)

avec τ le coefficient de température permettant d’ajuster la parcimonie du coefficient d’atten-
tion, N (·,l)

(·) (v) désigne un voisinage de v (inter ou intra), σ représente la fonction d’activation
ReLU et K le nombre de têtes d’attention. Ces têtes sont généralement utilisées pour gagner en
stabilité et permettre d’obtenir des coefficients indépendants entre deux mêmes nœuds [Vas+17].
En absence de boucles, nous pouvons ajouter une connexion résiduelle permettant de véhiculer
l’information passée portée par un nœud :

h(l)v = h̃(l)v + h(l−1)v . (6.4)

Les connexions résiduelles (residual connection (RC) en anglais) [He+16 ; Dwi+20] sont géné-
ralement conçues pour faciliter l’apprentissage d’un réseau de neurones profond. Ce point sera
discuté en profondeur dans la sous-section 6.2.2. Notons que tous les nœuds quel que soit le
sous-graphe d’appartenance d’origine, sont mis à jour en parallèle.

La couche de réduction de pooling se base sur les méthodes top-r [Gra+21] cherchant à at-
tribuer un score d’importance à chaque nœud et ne sélectionner que les r-nœuds de score le
plus élevé. L’objectif ici est de ne garder que les nœuds du sous-graphe central de gènes G∗G
qui concentrent le plus d’information, dont une partie provient de leur voisinage. Pour cela, nous
recherchons des nœuds dont les voisins sont également informatifs pour lesquels la représentation
vectorielle a une norme élevée. Les sous-graphes d’annotations GKi restent, quant à eux, inchan-
gés. Par l’intermédiaire de ces sous-graphes d’annotations, les gènes vont pouvoir continuer à
interagir au travers des nœuds dans ces sous-graphes même s’ils appartiennent à des compo-
santes connexes différentes, palliant ainsi la perte de connectivité au sein du sous-graphe central
G∗G. Un score sv pour un gène v du sous-graphe central à la couche l est calculé de la manière
suivante :

s(l)v = α× h(l)v +
(1− α)

(B + 1)
×
(

max
u∈G∗(l)G

(
h(l)u |u ∈ N (l)

intra(v)
)
+

B∑
j

max
u∈G(l)Kj

(
h(l)u |u ∈ N (j,l)

inter(v)
))

(6.5)

où α est un hyperparamètre à déterminer. Nous désignerons par la suite cette approche par
"local_max_intra&inter". La fonction "top" retournera les indices des ⌈|V(l)

G | × r(l)⌉ nœuds
ayant eu les meilleurs scores où r(l) désigne le ratio de sélection à la couche l. Dans le cas
d’une représentation vectorielle à D-dimension, il faudra d’abord passer par une projection des
représentations des nœuds avant de calculer ce score. Vu que la représentation vectorielle est à
valeur dans R dans le cas des profils GE, il n’a pas été nécessaire de faire cette projection.

Un bloc est ainsi constitué d’une couche de convolution et d’une couche de pooling. À l’issue
de chaque bloc, nous obtenons un sous-graphe central de taille réduite tel que G∗(l)G = top-r(s(l)),
|V(l)

G | < |V(l−1)
G |. Notons que les nœuds du sous-graphe central G∗(0)G reçoivent initialement des

gènes associés au signal issu du profil d’expression génétique (GE) d’un patient. Les nœuds des
sous-graphes d’annotations sont pour leur part initialisés par une première propagation telle que

h(0)v =

{
GCONV (ĥ

(0)
v ) où ĥ

(0)
v = 0 si v ̸∈ V(0)

G ,
xv sinon.

(6.6)

La couche de readout transforme enfin uniquement le sous-graphe central de gènes sous forme
vectorielle afin de permettre de réaliser la tâche finale de prédiction. Cette couche concatène
l’information issue du dernier bloc L de convolution-pooling provenant des gènes restants dans
le sous-graphe central G∗(L)

G , tout en conservant la trace des indices des gènes d’origine conservés
jusqu’à ce dernier bloc. Pour ce faire, similairement à la couche de sélection dans GraphGONet,
un vecteur M de dimension égale au nombre initial de gènes |EG| est créé. Les entrées de ce
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vecteur, correspondant aux derniers gènes sélectionnés, reçoivent le signal de ces derniers issu du
bloc L tel que :

mv =

{
h
(L)
v si v ∈ top-r(s(L)),

0 sinon.
(6.7)

Une couche linéaire dense suivie de la fonction softmax est finalement appliquée pour réaliser la
tâche de classification finale.

6.2 Résultats

6.2.1 Formatage des graphes de connaissances

Nos expériences ont été menées jusqu’à présent seulement sur les données TCGA. On s’est
intéressés à trois bases de connaissances : IPP, GO-BP, et Reactome, IPP formant le sous-graphe
central et les deux derniers les sous-graphes d’annotations. Pour chaque ontologie ou réseau de
connaissances, il a fallu procéder à un filtrage préliminaire pour ne retenir que les annotations
avec les gènes contenus dans les données TCGA.

Dans le cas de IPP, le réseau contient initialement des interactions entre protéines. Il existe
deux types d’interactions : physique directe et fonctionnelle. L’interaction physique connecte
deux protéines issues par exemple d’un même complexe et peut les modifier. Ces changements
peuvent être à l’origine de nouvelles fonctionnalités données aux protéines, par exemple pour
assurer la phagocytose, processus d’ingestion de micro-organismes étrangers. Chaque interaction
est munie d’un score de confiance variant de 0,15 à 0,9. Plus le score est faible, plus il y a d’in-
teractions, mais moins elles sont fiables. Nous avons choisi de retenir les protéines impliquées
dans des interactions où le score de confiance est élevé, supérieur ou égal à 0,7. Il a fallu ensuite
procéder à une transformation de ce réseau de protéines en un réseau de gènes, la transforma-
tion étant admise, et enfin supprimer les gènes qui ne sont pas dans TCGA. Nous avons ainsi
obtenu un graphe non orienté et non connexe G∗G tel que VG = 10947 et EG,intra = 115745. Seuls
19,34 % des gènes initiaux sont retenus. Ce graphe est très parcimonieux avec une connectivité
d’environ 0,19 %. Dans ce graphe, on comptabilise 86 composantes connexes, dont une principale
contenant plus de 97,99 % de nœuds, de degré moyen 21,55. Les 85 restantes sont relativement
de petite taille allant de sept à deux nœuds et de degré moyen 1,48. Nous avons choisi de gar-
der les petites composantes puisqu’elles peuvent contenir de l’information intéressante pour la
prédiction et aider à déduire de nouvelles connaissances. Certains gènes des petites composantes
sont notamment liés aux gènes de la composante principale par l’intermédiaire des sous-graphes
d’annotations. Les gènes de IPP non annotés ont été conservés puisqu’ils peuvent communiquer
avec les autres gènes dans les composantes connexes.

Le graphe entier Reactome est initialement un DAG de 2546 nœuds et de 2565 arêtes. Contrai-
rement à GO-BP, il n’est pas de faible connexité du fait qu’il dispose de 28 racines formant 19
composantes de faible connexité. Nous avons choisi de créer un nœud racine virtuel reliant les 28
racines entre elles pour permettre de faciliter la circulation de l’information provenant des gènes.
Concernant GO-BP, nous nous sommes basés sur le graphe nettoyé et non tronqué utilisé dans
GraphGONet (décrit à la sous-section 5.2.1 p. 70). Toutes les branches de ces graphes qui ne
sont liées à aucun gène dans TCGA sont élaguées pour ne retenir que l’information essentielle
et ainsi permettre aux données de tenir en mémoire. Si un gène est annoté avec un nœud des
graphes d’annotations et les ancêtres de ce nœud, nous ne considérons pas les annotations avec
les ancêtres. Nous obtenons ainsi pour GO-BP le graphe GGO(VGO = 16 062, EGO,intra = 37 406)
et pour Reactome le graphe GP (VP = 2502, EP,intra = 2521). La majorité des niveaux de GO et
Reactome sont connectés à au moins un gène. 92,63 % et 61,78 % des gènes de IPP sont annotés
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respectivement par GO et Reactome. L’union de deux bases de connaissances annotent 93,17 %
des gènes de GG. Notons que ces connaissances sont associées respectivement à 8286 et 3838
gènes supplémentaires du profil GE dans TCGA.

Nous pouvons alors construire deux versions de ces graphes : une première où on ne retient
que les annotations avec les gènes contenus dans IPP et une seconde où les gènes non contenus
initialement dans IPP sont ajoutés dans le graphe IPP GG. La Table 6.1 résume la connectivité
des graphes de connaissances filtrés. Nous pourrions obtenir un recouvrement de 34,08 % des
gènes initiaux dans TCGA en combinant IPP, GO-v2 et Reactome-v2. Notons que les relations
entre GO-BP et Reactome n’ont pas été retenues. Certaines racines de Reactome représentent des
termes GO de niveau moyen 4. D’autres relations pourraient être extraites à l’aide d’outils bio-
informatiques. Néanmoins, le principal intérêt d’utiliser les connaissances auxiliaires est de faire
communiquer les gènes, même éloignés dans le sous-graphe central. Ces connaissances auxiliaires
pourront aider à l’interprétation.

Source Taille V Eintra avg(dintra) Einter #gènes_annotés (avg±std/node)

GO-BP

v1 H=20 14 685 34 047 4, 64± 17, 51 73 580 10 141 (5, 01± 15, 24)

smallcc : 130, bigcc : 10 011

v2 H=20 16 062 37 406 4, 66± 18, 70 116 926 18 427 (7, 28± 25, 00)

+ isolés : 8286

Reactome (P)

v1 H=12 2399 2416 2, 01± 5, 66 29 305 6763 (12, 22± 19, 86)

smallcc : 42, bigcc : 6721

v2 H=12 2502 2521 2, 02± 6, 81 43 583 10 601 (17, 42± 29, 87)

+ isolés : 3838

IPP (G)

v1 CC=86 10 947 115 745 21, 15± 978, 59 102 885 (GO-v1+P-v1) 10 199 (10, 09± 13, 29)

smallcc : 134, bigcc : 10 065

v2 CC=86 19294 115 745 12, 00± 555, 23 160 509 (GO-v2+P-v2) 18546 (8, 65± 12, 04)

+ isolés : 8347

Table 6.1 – Description des graphes de connaissances (GO-BP, Reactome, IPP) formatés.
La colonne "Source" indique les versions éditées des connaissances utilisées. La colonne "Taille" indique
en fonction du type de graphe soit le nombre de composantes connexes (CC), soit la hauteur du graphe (H)
correspondant à la distance maximale entre un nœud et la racine. Les colonnes V, Eintra et avg(dintra)
donnent des informations sur le nombre de nœuds, d’arêtes intra-communautaires et le degré moyen
associé. Les colonnes Einter et #gènes_annotés (avg±std par nœud) décrivent le nombre d’arêtes inter-
communautaires et le nombre de gènes annotés par les graphes auxiliaires (la moyenne et l’écart-type par
nœud). Ces gènes peuvent provenir soit de la composante connexe principale ("big-cc") ou des petites
composantes connexes ("small-cc") de IPP. Le qualificatif "isolés" représentent des gènes de TCGA
initialement non-contenus dans IPP mais qui y ont été ajoutés, car annotés par Reactome ou GO-BP.

6.2.2 Analyse de sensibilité

Différentes expériences ont été menées pour évaluer l’efficacité de GraphGONet sur un pro-
blème de classification multiclasses. Nous avons conservé l’optimiseur Adam avec un taux d’ap-
prentissage adaptatif de 0,001. La taille de batch a été réduite à 16, principalement pour mieux
gérer la mémoire. L’apprentissage est également contrôlé par l’arrêt prématuré avec une patience
de 5 et un delta de 0,001. La conception de BioHAN a demandé un travail plus approfondi sur
l’ajustement des hyperparamètres. Cet ajustement a été effectué sur l’ensemble de validation
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tandis que l’évaluation finale du modèle s’est faite sur l’ensemble de test, une fois les hyperpara-
mètres fixés. La métrique de performances ici utilisée est l’accuracy. L’ensemble des expériences
décrites par la suite ont été conduites sur des serveurs équipés de GPU RTX 2080Ti et A6000
dans un environnement PyTorch v1.11.0 et PyTorch Geometric v2.0.4.

Dans la suite, nous allons reporter les principaux résultats issus de l’ajustement des hyper-
paramètres. Puis, nous explorons la sensibilité du modèle en fonction de la connaissance et du
nombre d’exemples d’apprentissage utilisés par rapport à l’état de l’art.

i) Ajustement des hyperparamètres Afin de définir la valeur des hyperparamètres du
modèle, nous avons mené les expériences sur le graphe GG annoté par GGO−v1 et sur l’ensemble
d’apprentissage entier. Pour certains hyperparamètres, nous nous sommes appuyés des valeurs
communément prises dans la littérature dans le but de réduire l’espace de recherche. De cette
façon, la valeur de l’hyperparamètre ns de la fonction LeakyReLU a été fixée à 0.2. Concernant la
couche convolution, nous nous sommes intéressés à la manière de prendre en compte l’information
passée d’un nœud lors de sa mise à jour et à la variation du nombre de têtes d’attention. En ce
qui concerne le premier point, l’information passée du nœud est habituellement résumée dans les
GNNs par la fonction COMBINE (Eq. (2.1b)). Cela passe généralement par l’intégration du nœud
dans son voisinage comme dans GCN [KW17] ou GAT [Vel+18]. On parle alors de boucle (self-
loop (SL) en anglais). Une alternative est de recourir aux connexions résiduelles comme formulée
par l’Eq. (6.4). L’étude conduite par Dwivedi et al. [Dwi+20] avait montré que les connexions
résiduelles sont à préférer par rapport aux boucles, elles permettent de réduire le problème de
la dissipation du gradient pendant la rétropropagation et d’augmenter la profondeur du réseau.
Un gain de performances est souvent constaté. Nous avons de ce fait évalué la combinaison des
deux selon le schéma suivant : {NO_RC & NO_SL, RC & NO_SL, NO_RC & SL, RC & SL}.
Les connexions résiduelles sont ajoutées entre chaque bloc, tandis que les boucles sont intégrées
à chaque convolution. Cinq modèles de BioHAN à deux blocs de convolution-pooling ont été
appris sur chaque configuration. Les résultats sont reportés dans la Table 6.2a. On constate en
effet que les meilleures performances sont acquises en présence seules des connexions résiduelles
(configuration RC & NO_SL). Le nœud central est traité différemment par rapport aux nœuds du
voisinage et la taille du graphe ne s’en retrouve pas augmentée. Malgré que la combinaison RC &
SL affiche une accuracy moyenne de 0,961, cela ne permet pas d’améliorer plus les performances.
Nous avons donc configuré le modèle de sorte qu’il intègre des connexions résiduelles entre chaque
bloc et aucune boucle. Nous avons ensuite cherché à faire varier le nombre de têtes d’attention de
un à six, suivant le même protocole. Les résultats sont présentés dans la Table 6.2b. On observe
que les performances du modèle sont aussi bonnes qu’avec une ou deux têtes. Notons que l’ajout
d’une tête d’attention supplémentaire s’accompagne d’une augmentation des paramètres. Pour
moins complexifier le modèle, le nombre de têtes d’attention K a donc été fixé à un.

a)

NO_RC & NO_SL RC & NO_SL NO_RC & SL RC & SL

ACC (avg±std) 0, 596± 0, 389 0, 964± 0, 002 0, 609± 0, 401 0, 961± 0, 008

b)

Nombre de têtes 1 2 3 4 6

ACC (avg±std) 0, 964± 0, 004 0, 964± 0, 002 0, 962± 0, 004 0, 960± 0, 010 0, 962± 0, 009

Table 6.2 – Résultats des expérimentations menées pour définir la valeur des hyperpara-
mètres de la couche de convolution de BioHAN.
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Au sujet de la couche de pooling, nous avons évalué la méthode de calcul du score s(l) d’un
nœud donnée par l’Eq. (6.5) ainsi que le ratio de pooling r. Concernant l’évaluation du score s(l)

appris par la méthode "local_max_intra&inter", nous avons obtenu de meilleures performances
en fixant l’hyperparamètre α à 0.5. Nous avons comparé les résultats de cette méthode à ceux
obtenus par d’autres approches de l’état de l’art [Hua+19 ; LLK19], résumées dans la Table 6.3a.
La méthode "global_softmax" calcule l’importance d’un nœud vis-à-vis de l’ensemble des nœuds
du graphe étudié, tandis que la méthode "local_softmax" évalue l’importance d’un nœud par
rapport à son voisinage intra. Dans les deux cas, le score obtenu est normalisé par la fonction
softmax. Les auteurs préconisent de prendre en compte la taille du voisinage dans le calcul
du score final de la méthode "local_softmax" pour éviter les biais liés à celle-ci. La méthode
SAGPool proposée par Lee et al. [LLK19] consiste à calculer un score d’auto-attention par une
couche de convolution et d’utiliser ce score comme métrique de classement dans la fonction top-r.
Cette méthode a le désavantage parfois de ne pas considérer des régions entières du graphe lors de
la sélection [Gra+21] et, dans certains cas extrêmes, de réduire le graphe à un ensemble de nœuds
isolés [GLJ21]. La méthode "local_max_intra" est une variante de la méthode de calcul proposée
qui ne considère que le voisinage intra-communautaire d’un nœud. L’évaluation s’est faite dans
les mêmes conditions que précédemment dont les résultats sont donnés dans la Table 6.3b. Nous
ne remarquons pas d’écart net de performances, excepté une perte d’accuracy de 0,7 à 0,8 %
entre "global_softmax" et les autres méthodes. Malgré une légère perte de 0,1 % avec notre
méthode, nous avons observé que les nœuds sélectionnés gardent plus de connectivité et sont
davantage liés aux nœuds des sous-graphes d’annotations qu’avec "local_softmax". SAGPool
représente un bon candidat, mais rend l’apprentissage plus long du fait de l’apprentissage de
paramètres supplémentaires. De plus, cette approche présente plus d’intérêts dans un espace
de représentation de plus grande dimension. Enfin, la méthode "local_max_intra" a tendance à
sélectionner les nœuds de forte connectivité, appartenant essentiellement à la composante connexe
principale. Notre approche représente alors un bon compromis.

a)

local_softmax [Hua+19] global_softmax [Hua+19] local_max_intra

exp(h
(l)
v )∑

u∈N(l)
G−G

(v)
exp(h

(l)
u )

× |N (l)
G−G(v)|

exp(h
(l)
v )∑

u∈VG
exp(h

(l)
u )

αh
(l)
v + (1− α)×max

(
h
(l)
u |u ∈ N (l)

intra(v)
)

b)

méthode local_softmax global_softmax SAGPool local_max_intra local_max_intra&inter

ACC 0, 965± 0, 004 0, 957± 0, 004 0, 965± 0, 004 0, 965± 0, 002 0, 964± 0, 002

Table 6.3 – Résultats des expérimentations menées pour définir la valeur des hyperpara-
mètres de la couche de réduction de BioHAN.

Le ratio r de la couche de pooling dépend fortement du nombre blocs de convolution-pooling
appliqués. L’objectif principal de l’usage de plusieurs blocs est de décroître au fur et à mesure la
taille du sous-graphe central initialement à 10,9K nœuds pour obtenir une taille réduite raison-
nable, suffisamment interprétable. Les modèles standards GNNs sont généralement peu profonds,
pas plus de cinq couches de convolution. Notre approche a été testée sur une profondeur maximale
de trois. Nous avons remarqué qu’en maintenant la même valeur de ratio, les performances se
dégradaient. Après plusieurs tests, dans une configuration à deux blocs, nous avons fixé r(1) = 0.5
et r(2) = 0.1 et dans une configuration à trois blocs, r(1) = 0.5, r(2) = 0.5 et r(3) = 0.5. On ob-
tient alors des sous-graphes centraux respectivement de taille finale 548 et 274. On constate une
légère baisse de performances d’environ 0,7% avec une configuration à trois blocs. Nous avions
également testé avec une couche de convolution finale après le dernier bloc et avant la couche de
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readout. Les performances restaient inchangées. Une architecture à deux blocs suivie directement
d’une couche readout a donc été favorisée dans les prochaines expériences. La Table 6.4 résume
les hyperparamètres évalués et les valeurs choisies sur la base de cette étude.

Hyperparamètres Valeur choisie Valeurs testées

L 2 [1,2,3]

K 1 [1,2,3,4,6]

ns 0,2 -

τ 1,0 -

RC/SL RC&NO_SL (NO)_RC&(NO)_SL

α 0,5 [0,4-0,6]

r 0,5(l = 1) - 0,1(l = 2) [0,001-0,5]

Table 6.4 – Liste des hyperparamètres optimisés durant la phase d’apprentissage.
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ii) Comparaison avec l’état de l’art selon deux variations Dans cette seconde sé-
rie d’expériences, nous comparons différentes variantes de BioHAN en fonction des graphes de
connaissances utilisés et du nombre d’exemples d’apprentissage. Cette comparaison est menée par
rapport à des méthodes ML de l’état de l’art. Concernant les graphes de connaissances exploités,
nous avons considéré différentes alternatives :

— une première où seul le sous-graphe central de gènes G∗G est considéré, correspondant ainsi
à un graphe homogène (BioHAN-ppi-only) ;

— deux autres où le graphe hétérogène G est formé de (G∗G,GK1) avec K1 = GO ou P
(BioHAN-ppi-go, BioHAN-ppi-reactome) ;

— une dernière où G = (G∗G,GP ,GGO) (BioHAN-go-ppi-reactome).

Les méthodes ML de l’état de l’art sont les mêmes que précédemment, à savoir un DT (critère de
Gini), RF (critère de Gini, nombre d’arbres=100), SVM (noyau linéaire, C=1,0) et MLP (trois
couches avec respectivement 1000, 500 et 200 neurones). Différentes bases de gènes peuvent être
considérées en fonction de la proportion de gènes TCGA ajoutés au sous-graphe central G∗G-v1,
initialement non présents dans le graphe IPP, mais annotés par les graphes auxiliaires de connais-
sances. Nous avons pu évaluer les méthodes sur deux bases différentes de gènes respectivement
de taille 10 947 et 19 233. Cette différence représente la part de gènes TCGA complémentaires
annotés par le sous-graphe GGO-v2. Ces gènes additionnels sont représentés par des nœuds iso-
lés dans le sous-graphe central G∗G-v1. Nous avons donc procédé à des évaluations distinctes des
méthodes ML de l’état de l’art et BioHAN sur ces deux bases de gènes. Par manque de temps,
nous avons seulement réévalué BioHAN-ppi-only et BioHAN-ppi-go sur la seconde base de gènes.
Néanmoins, ces premiers résultats permettront de juger de l’apport de la connaissance externe
face à l’injection de nœuds isolés dans le graphe d’entrée. Nous faisons également varier la taille
de l’ensemble d’apprentissage entre 25 et 4136. Dix modèles ont été appris pour chaque taille
d’échantillon. Les courbes d’accuracy sont présentées dans les Fig. 6.2(a-b) en fonction du nombre
d’exemples d’apprentissage et de la base de gènes considérée.

Tout d’abord, nous notons que globalement les modèles arrivent à bien apprendre en pré-
sence d’un nombre suffisant d’échantillons d’entraînement (à partir de 1000). Les performances
commencent à se dégrader progressivement en-dessous de 500 exemples, quel que soit le modèle.
Les méthodes boîtes noires SVM et RF sont légèrement plus performantes que les différentes
variantes de BioHAN alors que le MLP, une autre méthode boîte noire, a une accuracy généra-
lement en dessous. Notre approche reste ainsi aussi compétitive que ces méthodes. Les résultats
obtenus avec la variante BioHAN-ppi-only incluant seulement le graphe IPP sont en général
moins bons qu’avec les autres variantes proposées et sont similaires au MLP. Les courbes de
ces deux modèles ont tendance à s’entrecroiser. Ce constat est d’autant plus marqué sur la
Fig. 6.2a. La connaissance auxiliaire aurait tendance à mieux faire circuler l’information au sein
du réseau de neurones et permettre alors au modèle de résoudre la tâche de classification plus
efficacement. Nous constatons de plus que sur la Fig. 6.2a, la variante BioHAN-go-ppi-reactome
s’avère être la plus compétitive parmi les différentes variantes évaluées et dispose d’une diffé-
rence de performances inférieure à 0,4 % en moyenne par rapport au SVM. Il apparaît aussi que
plus nous disposons de connaissances auxiliaires, plus nous parvenons à faire communiquer les
gènes même distants, meilleures sont les performances. Sur la Fig. 6.2b, le gain d’accuracy de
BioHAN-ppi-go par rapport à BioHAN-ppi-only ne dépasse pas les 1 %. Sur une taille d’échan-
tillons de 25, BioHAN-ppi-only a une accuracy légèrement supérieure en moyenne. L’ajout de
connaissances supplémentaires pourrait aider à régulariser le modèle BioHAN-ppi-go. Toutefois,
nous observons que pour des valeurs d’échantillon de 25 et 50 exemples d’apprentissage, certains
modèles de BioHAN-ppi-go et BioHAN-ppi-only parviennent à faire mieux qu’un SVM. De toute
évidence, l’ensemble des variantes BioHAN surpassent nettement l’arbre de décision, la seule
méthode interprétable par essence.
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a) |VG| = 10947

b) |VG| = 19233

Figure 6.2 – Accuracy des modèles selon (a-b) la base de gènes utilisée et le nombre
d’exemples d’apprentissage N sur le jeu de données TCGA.

6.2.3 Explication biologique de la prédiction d’un patient

Nous donnons dans cette section un aperçu de l’explication individuelle produite par cette
nouvelle méthode. L’objectif reste le même que les précédentes méthodes, c’est-à-dire la pro-
duction d’explications fiables et intelligibles basées sur la connaissance à partir desquelles il est
possible d’identifier les concepts biologiques qui ont été les plus mobilisés dans le calcul de la
prédiction. BioHAN a l’avantage de dresser automatiquement l’ensemble réduit des gènes utilisés
pour la tâche de prédiction. Tout comme dans GraphGONet, nous pouvons discriminer les plus
importants à l’aide de la méthode Gradients×Inputs (GI). À partir de ce sous-ensemble, il est
possible de retracer a posteriori le parcours emprunté par le signal au travers des sous-graphes
de connaissance en inspectant les scores d’attention et de pooling et ainsi générer des graphes
d’explication. Le processus est résumé par la Fig. 6.3.

Nous proposons par la suite d’analyser la prédiction d’un des modèles de BioHAN-go-ppi-
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Figure 6.3 – Processus de la génération des sous-graphes d’explication.

reactome appris précédemment sur l’ensemble complet d’apprentissage. Les ensembles finaux de
gènes générés par ce modèle contiennent 548 nœuds. Les gènes retenus dans ces ensembles seront
différents pour chaque patient. Pour un patient donné, nous calculons sur l’ensemble de gènes
finaux leur score de pertinence afin d’établir un classement des gènes les plus importants. Nous
rappelons que dans le cas d’une sortie softmax, plus le score est élevé envers une classe, plus le
gène aura un impact positif sur celle-ci. Nos analyses ont montré que la distribution de ces scores
suit une loi gaussienne centrée en zéro. En supposant que ces scores suivent une distribution
N (0, σ) où σ est la variance empirique, nous pouvons recourir à un test-t bilatéral avec une
valeur-p fixée à 0,05 pour déterminer les scores éloignés de la borne supérieure et ainsi identifier
les gènes les plus importants associés. De là, il est possible de reconstruire les sous-graphes
d’interactions centrés sur ces gènes en identifiant les voisins avec qui l’attention est la plus forte.
Nous présentons dans la Fig. 6.4 un exemple d’explication de la prédiction d’un patient issu de
l’ensemble de test de TCGA correctement prédit "BRCA" avec une probabilité de 0,932 et un
score de pertinence total de -0,1216. Un tableau y indique les quinze nœuds les plus importants
qui sont ressortis par le t-test. Nous avons examiné le graphe d’explication construit autour du
nœud central associé au gène le plus important "ENSG00000138615". Les nœuds du premier
cercle représentent ses voisins intra et inter -communautaire d’ordre 1 dans le graphe réduit
G(2). La pondération sur les arcs indique le score d’attention α

(2,1)
uv obtenu lors de la couche de

convolution du second bloc précédent le pooling. Les nœuds du second cercle représentent, quant
à eux, les voisins du nœud central d’ordre 2 récupérés dans le graphe réduit G(1), c’est-à-dire issu
du premier bloc de convolution-pooling. La pondération est le score d’attention α

(1,1)
uv calculé lors

de la première couche de convolution. Le voisinage de ces nœuds pouvant être particulièrement
grand, par soucis de clarté, nous avons préféré ne choisir que certains voisins. Ces voisins ont été
triés selon leur score d’attention : les nœuds dont le voisinage a une taille supérieure à 10, seuls
les voisins du troisième quartile ont été retenus. Lorsque la taille du voisinage est supérieure à
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50, on a retenu ceux du quartile 0.95. On observe que l’attention portée envers le voisinage est
variable. Nous pouvons identifier de la sorte les nœuds qui ont influencé l’information portée par le
nœud central. Par exemple, le gène central "ENSG00000138615" porte une plus grande attention
dans son voisinage d’ordre 1 au gène "ENSG00000105664" qu’au gène "ENSG00000017427". Ce
gène central est également influencé indirectement au travers du terme "GO :0043569" par les
gènes "ENSG00000115461" et "ENSG00000177238" composant son voisinage de second ordre.
Les valeurs d’attention y sont relativement élevées par rapport aux autres valeurs d’attention
dans le voisinage du même ordre. Nous avons pu aussi noter que les graphes réduits construits par
le réseau sont généralement formés d’une composante connexe principale sur la base du graphe
d’origine et de quelques composantes de taille relativement faible (1 à 5 nœuds). Majoritairement,
ces dernières restent connectées à la composante connexe principale par l’intermédiaire d’un terme
GO ou Reactome.

Ce type de sous-graphe d’explication permet de ce fait de rendre compte des gènes impor-
tants pour la prédiction et ceux qui les ont influencés. Les connaissances auxiliaires viennent
aussi compléter ces explications pour mieux caractériser ces gènes. Des tests statistiques d’enri-
chissement biologique ne sont donc plus nécessaires. Ces connaissances auxiliaires apparaissent
également comme des voies de communication avec des gènes distants ou isolés dans des com-
posantes connexes de petite taille. On dispose ainsi d’une vision plus large des différentes in-
teractions entre ces concepts biologiques (gène, fonction biologique, voie métabolique) qui sont
compréhensibles par des utilisateurs familiers avec ces connaissances. Les biologistes peuvent
facilement se les approprier et en valider l’explication si elle a un sens avec le phénotype étudié.
Par exemple, le gène central "ENSG00000138615" définit l’hormone peptidique IGF-1, littéra-
lement facteur de croissance 1 ressemblant à l’insuline de l’anglais insulin-like growth factor-1.
L’activité cellulaire liée est précisée par les termes GO et Reactome voisins tels que la voie méta-
bolique "R-HSA-2404192" caractérisant la voie de signalisation liée à ce facteur de croissance et
le terme "GO :0043569" associé à la régulation négative de ce facteur. Des études ont montré que
cette hormone de croissance, à des concentrations élevées, pourrait favoriser le développement
de cancer, dont le cancer du sein [YR00 ; Mur+20].
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Figure 6.4 – Explication de la prédiction d’un patient prédit correctement "BRCA" avec
une probabilité de 0,932. Le tableau de droite indique le classement des gènes les plus pertinents suite
au test-t de valeur-p 0,05. Un sous-graphe à gauche a été généré autour du nœud central associé au gène
le plus important "ENSG00000138615". Les nœuds du premier cercle représentent ces voisins d’ordre 1
et les nœuds du second cercle ceux d’ordre 2. La pondération sur les arcs représente les scores d’attention
entre chaque paire de nœuds.
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6.3 Discussion et conclusion

Les premiers résultats de cette approche sont prometteurs. L’analyse de sensibilité a montré
que le modèle enrichi de plusieurs bases de connaissances fait mieux qu’un réseau de neurones
boîte noire comme un MLP. En plus, d’être compétitif avec des méthodes ML boîtes noires de
l’état de l’art, ce modèle a l’avantage d’être interprétable par construction et d’être aussi self-
explaining que l’est GraphGONet. Une explication de la prédiction d’un patient a été proposée
sous la forme d’un sous-graphe centré sur le gène le plus important. L’explication est facilement
à la portée de différents utilisateurs familiers avec la connaissance employée.

BioHAN se distingue de l’état de l’art sur deux principaux points. D’abord, dans la littérature
relativement limitée des GNNs sur les graphes hétérogènes, des chaînes dites "metapath" sont
employées pour extraire de nouvelles relations entre des nœuds de distance deux qui originale-
ment n’interagissent pas ensemble. Cependant, à notre connaissance, peu de graphes hétérogènes
ont une configuration en forme d’étoile, c’est-à-dire avec un sous-graphe central autour duquel
gravitent des sous-graphes auxiliaires servant à assurer sa connectivité tout le long du modèle.
Ensuite, les GNNs sur les graphes hétérogènes sont généralement conçus pour résoudre des tâches
de classification de nœud et non de graphe sans avoir recours aux blocs de convolution-pooling
et restent limités à une couche à deux couches de convolution. L’avantage d’utiliser des blocs est
de permettre de réduire progressivement la taille du graphe et d’en extraire l’information la plus
pertinente pour le problème. Au risque de créer plus de composantes connexes qui ne commu-
niqueraient pas entre elles, il a été choisi de ne réduire que le graphe central pour permettre de
toujours véhiculer l’information provenant des gènes. Ces graphes auxiliaires servent surtout à
maintenir la connexité du graphe central parcimonieux et la communication d’information. Afin
de garder la trace des gènes sélectionnés qui varient d’un patient à l’autre, nous avons repris
l’idée de la couche de sélection dans GraphGONet pour formuler la couche de readout. Malgré
la présence supplémentaire de paramètres dans les couches cachées de BioHAN et la gestion de
plus de connaissances, en basculant totalement sur un GNN, BioHAN présente au minimum 10%
de moins de paramètres que GraphGONet. À défaut d’avoir plusieurs blocs rendant le modèle
plus complexe et ainsi pouvant défavoriser son interprétation, la technique de l’attention permet
en contrepartie de guider l’apprentissage et faciliter l’interprétation a posteriori. Les explica-
tions produites par BioHAN se retrouvent enrichies biologiquement par rapport à celles de Deep
GONet et de GraphGONet en replaçant le gène au centre.

Ce travail reste une première ébauche avant soumission. Quelques points restent à améliorer.
Tout d’abord, nous espérons rendre les scores d’attention plus parcimonieux en jouant sur l’hy-
perparamètre de température pour mieux distinguer les voisins les plus influents et ainsi faciliter
l’interprétation. La méthode de score utilisée par le pooling pourrait être aussi ajustée lorsque
la connaissance utilisée est réduite au seul graphe IPP. Ensuite, nous prévoyons de mener des
expériences additionnelles sur d’autres jeux de données pour valider ces premiers résultats. Nous
souhaitons notamment appliquer ce modèle à des problèmes plus difficiles tels que la survie pour
évaluer l’apport de la connaissance dans ce type de contexte. Il est prévu également que ce mo-
dèle soit testé sur la cohorte d’Oncodesign dans un contexte réel de peu de données. À propos
de l’interprétation biologique des prédictions, l’interprétation locale proposée doit être affinée en
projetant les graphes d’explications dans le graphe d’origine, et en inspectant davantage les coef-
ficients d’attention à chaque bloc de convolution-pooling. Une interprétation globale du modèle
reste aussi à construire. Nous examinerons la consistance des signatures génétiques et évalue-
rons si le fait d’avoir guidé l’apprentissage avec plusieurs connaissances permet de garantir cette
stabilité même en centralisant l’information sur les gènes. Concernant la connaissance utilisée,
nous pourrions jouer sur la valeur du score de confiance fixé dans le réseau IPP afin d’intégrer
plus de gènes, pas forcément annotés par les graphes d’annotations. De plus, dans les données
TCGA, il existe des parties non codantes du génome qui pour certaines sont annotées par des
ontologies telles que GO. Elles pourraient être ainsi ajoutées au sous-graphe central en tant que
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nœuds isolés, de la même manière que les gènes TCGA initialement non inclus dans IPP mais
annotés à la connaissance. Enfin, il est possible de recourir à d’autres graphes de connaissances,
peu importe leur topologie, à condition que cela passe en mémoire. La taille relative actuelle d’un
graphe patient occupe de 3 à 8 Mo.
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Chap.

7
Conclusion et perspectives

7.1 Conclusion

Ces trois années de thèse ont permis de développer de nouveaux modèles d’apprentissage pro-
fond originaux, interprétables par construction, pour la médecine de précision. Nous nous sommes
en particulier intéressées aux données d’expression de gènes qui informent de l’état cellulaire des
patients. La régulation de l’expression génétique intervient dans des mécanismes centraux comme
la différentiation cellulaire, l’apoptose. . . L’étude de ces données par les algorithmes d’apprentis-
sage profond permet d’acquérir les connaissances utiles pour mieux comprendre notamment leur
rôle dans les maladies complexes telles que le cancer. Trois réseaux de neurones guidés par les
connaissances biologiques ont été conçus, à savoir :

— Deep GONet, un perceptron multicouche totalement connecté dont les couches cachées
représentent une partie de l’ontologie de gènes GO (décrit au chapitre 4) ;

— GraphGONet, un réseau de neurones combinant un réseau à propagation avant et un
GNN intégrant les différents types d’interactions et degrés de spécificité de GO (décrit au
chapitre 5) ;

— BioHAN, un GNN appliqué sur des graphes patients pouvant inclure différentes connais-
sances dont IPP, GO et Reactome (décrit au chapitre 6).

Chaque méthode a été évaluée sur des jeux de données publics pour des tâches portant sur
le diagnostic médical. Nous avons réussi à montrer qu’elles étaient aussi compétitives que les
méthodes ML opaques de l’état de l’art (SVM, RF, MLP). Nos méthodes se distinguent de cet
état de l’art, d’une part du fait que l’architecture du réseau de neurones est compréhensible, no-
tamment par des experts qui ont l’habitude de travailler avec cette connaissance et, d’autre part,
par le fait que certaines d’entre elles (GraphGONet et BioHAN) sont self-explaining, c’est-à-dire
qu’elles sont capables de rendre automatiquement des explications.

Nos méthodes s’inscrivent néanmoins dans la continuité de certaines familles de méthodes
présentées dans le chapitre 3 sur l’état de l’art de l’interprétation des réseaux de neurones et de
l’intégration des connaissances. Elles sont assez similaires sur le principe des méthodes à base
de concepts telles que la méthode self-explaining ConceptBottleneck [Koh+20a] où l’objectif est
d’extraire à partir des données des concepts sémantiques compréhensibles sur lesquels le modèle
s’appuierait pour faire ses prédictions et qui pourraient ainsi servir de support d’explication.
Au lieu de disposer de seulement d’une couche où les neurones représentent des concepts, nous
l’avons étendu à plusieurs couches dans Deep GONet et GraphGONet. Les méthodes FFNN
contraintes par la connaissance se fondent également sur ce principe, mais ne sont pas self-
explaining. Certaines intègrent plusieurs couches de connaissances comme BioVNN [LL21] et
ParsVNN [Hua+21]. Deep GONet s’en différencie par le fait d’avoir intégré les gènes non an-
notés et contraint les poids de couches totalement connectées par un terme de régularisation
adaptatif. Cette méthode n’est pas considérée de self-explaining puisque nous avons eu recours à
une méthode d’interprétation a posteriori pour identifier les neurones les plus pertinents vis-à-vis
de la prédiction et leurs concepts biologiques associés. Cependant, le fait d’avoir associé a priori
à un neurone un concept biologique, l’interprétation en est facilitée. Un test d’enrichissement
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statistique GO n’est en effet plus nécessaire.
Quant à la méthode GraphGONet, elle a la particularité de prendre en compte une représen-

tation sémantique plus riche de GO, c’est-à-dire des connexions entre couches non adjacentes et
différents degrés de spécificité des niveaux GO. Cette intégration se fait au moyen de la combi-
naison d’un FFNN et d’un GNN qui permet de représenter, par des connexions résiduelles, les
relations entre les niveaux GO non adjacents et les annotations des termes GO avec les gènes
à tous les niveaux de l’ontologie. Ensuite, tous les niveaux de spécificité de l’ontologie sont re-
présentés grâce à une loi de propagation inspirée des GNNs s’accompagnant d’une réduction
du nombre de paramètres et facilitant leur intégration. À notre connaissance, seule la méthode
ParsVNN intègre des connexions résiduelles dans un réseau FFNN. Néanmoins, dans cette mé-
thode, une faible fraction de termes GO est intégrée, environ 28% du nombre total représenté
dans GraphGONet. De plus, la part de gènes représentés dans les neurones de la couche d’entrée
est de l’ordre du millier contre plus de 50 000 dans les données utilisées. Concernant les GNNs
appliqués aux graphes de connaissances biologiques, les graphes IPP sont généralement exploi-
tés où seule l’entité représentant un gène est représentée et aucune autre entité biologique de
sémantique supérieure telle qu’un terme GO. La conception originale de GraphGONet a permis
de la rendre self-explaining alors que la plupart des méthodes d’intégration de connaissances
ne le sont pas. Certes, ParsVNN a recours à une technique d’élagage pour proposer un graphe
réduit par pathologie qui est un premier pas vers une interprétation globale du modèle, mais
non personnalisable par individu. La couche de sélection proposée dans GraphGONet peut être
considérée comme une technique d’élagage, sauf que contrairement à la précédente, elle permet
d’avoir une sélection individualisée par patient qui forme le support de l’explication. De là, il est
possible de comparer les signatures biologiques et obtenir une interprétation globale du modèle
comme illustré dans le chapitre 5.

Finalement, la dernière méthode développée, BioHAN, est une extension de GraphGONet
où différents graphes de connaissances sont exploités dans un graphe hétérogène par un GNN
employant un mécanisme d’attention. Elle se distingue de l’état de l’art discuté du fait de l’in-
tégration de connaissances multiples qui deviennent difficilement intégrables dans un FFNN tel
qu’un MLP. La méthode BDKANN [Sno+21] dispose certes de deux couches cachées de neurones
représentant deux sources de connaissances différentes, mais cet enchaînement dans un MLP reste
limité si plusieurs niveaux d’une même source de connaissance sont intégrés. L’enchaînement de
couches devient en effet moins propice, seul le recours à des techniques s’inspirant de la fusion
multimodale [RT17] le permettrait. Nous pourrions ainsi concevoir différentes branches au sein
du réseau de neurones à partir de la couche d’entrée où les couches cachées d’une branche re-
présenteraient la structure d’une source de connaissance. Le signal partant de la couche d’entrée
représentant les gènes serait dissipé dans chaque branche. Les signaux obtenus seraient ensuite
concaténés dans une couche précédant la couche de sortie pour y réaliser la tâche de prédiction
finale. Dans ce type d’architecture, il devient cependant moins évident de représenter les relations
possibles entre ces différentes connaissances. L’architecture devient aussi très complexe et très
gourmande en paramètres. De cette façon, les GNNs semblent plus appropriés, même si peu de
méthodes ont été proposées sur des graphes hétérogènes où différentes entités et types de rela-
tions coexistent. Dans les deux premières approches, nous nous étions focalisées sur la notion de
concept biologique représentant un niveau sémantique de haut niveau pour favoriser l’interpré-
tation, ces concepts comme les fonctions biologiques peuvent avoir plus de sens pour un médecin
que les gènes. De plus, les signatures basées sur les gènes peuvent s’avérer instables du fait que
l’information y soit redondante et que plusieurs signatures soient possibles [DHZ12]. Au tra-
vers du travail mené sur GraphGONet, nous avons montré qu’au contraire, des mêmes fonctions
biologiques ressortent même en apprenant plusieurs modèles. En passant ainsi par des concepts
de plus haut niveau d’abstraction, le modèle réussit à apprendre des signatures consistantes.
Néanmoins, il reste tout à fait possible d’identifier les gènes les plus importants qui pourraient
intéresser des experts. Dans le cadre de Deep GONet, le calcul du score de pertinence des neu-
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rones d’entrée peut se faire facilement à partir du score de pertinence des neurones de la première
couche cachée. Dans GraphGONet, nous pourrions aussi avoir recours à une méthode a posteriori
comme LRP pour remonter jusqu’à la couche de gènes. Au contraire, dans BioHAN, puisque nous
avons recentralisé l’information autour du concept de gène en exploitant toujours les graphes de
connaissances de plus haut niveau sémantique comme GO, nous pouvons mettre en évidence
directement les gènes de plus grande importance et les concepts biologiques externes mobilisées.
Dans tous les cas, les interprétations produites par l’ensemble de nos méthodes peuvent être
facilement adaptées au profil de l’utilisateur. Enfin, BioHAN reste self-explaining et le recours à
l’attention a l’avantage de favoriser l’interprétation des interactions dans le graphe et l’établisse-
ment de sous-graphes d’interprétation. Les approches self-explaining constituent un pas vers la
conception de méthodes autosuffisantes ou exhaustives (completeness en anglais). Ce critère est
décrit dans la littérature comme le fait de décrire le fonctionnement d’un système de manière
précise, par exemple en exposant toutes les opérations mathématiques et tous les paramètres du
système [Gil+18]. Le défi à relever est de faire en sorte que les explications restent accessibles et
complètes. En ce qui concerne les méthodes à base de concepts, nous cherchons ainsi à détermi-
ner si les ensembles de concepts choisis suffisent à expliquer les prédictions [Yeh+20]. Le modèle
pourrait réellement être autosuffisant s’il a la capacité de s’affranchir d’une part totalement des
tests statistiques d’enrichissement en connaissances externes et d’autre part des méthodes a pos-
teriori relativement complexes et coûteuses. De plus, l’interprétation produite par ces méthodes a
posteriori peut en effet, dans certains cas, ne pas s’aligner sur le raisonnement interne au modèle.
Certaines méthodes a posteriori simples, peu paramétrables, peuvent toujours être utiles comme
la méthode Gradients×Inputs [SVZ14]. BioHAN représente ainsi un pas vers cette autosuffisance.

7.2 Perspectives

Cette thèse ouvre sur de nombreuses perspectives autant sur la connaissance exploitée, les
méthodes développées que sur les explications proposées. Quelques points ont déjà été abordés
précédemment. Nous allons revenir sur certains et approfondir sur d’autres.

Tout d’abord, une différence principale entre Deep GONet et les deux autres méthodes
concerne l’inclusion des gènes qui ne sont pas caractérisés dans les bases de connaissances utili-
sées (IPP, Reactome, GO). Cette intégration a été permise dans Deep GONet par les connexions
noGO. Des solutions ont été proposées pour GraphGONet et BioHAN en s’appuyant notamment
sur les graphes de coexpression, toutefois elles restent à être examinées. Dans les deux cas, si nous
souhaitons maintenir le caractère self-explaining des modèles, l’intégration suppose de relier ces
gènes aux termes d’annotations existants ou possiblement aux gènes déjà présents pour le cas de
BioHAN. Si nous passons par un terme d’annotation virtuel pour relier ces gènes additionnels,
l’interprétation sera moins facilitée. Notons néanmoins que BioHAN couvre plus de gènes que
GraphGONet car les gènes non annotés par GO ou Reactome, mais présents dans le graphe
IPP, ont été inclus. BioHAN reste comme une évolution de GraphGONet et Deep GONet pour
répondre aux limites de ces dernières dont le manque d’expressivité des architectures proposées
pour inclure diverses connaissances.

Ensuite, d’un point de vue sémantique, nous pourrions également prendre en compte les
annotations qui peuvent exister, notamment sur les liaisons dans GO entre les termes ou entre
un terme et un gène. GO est de plus en plus enrichi et de nouveaux réseaux d’annotations,
intitulés GO-CAM (GO-Causal Activity Model) 1, offrent une vision plus globale des différentes
interactions, habituellement séparées, entre les gènes et les termes issus des différentes sous-
ontologies (MF, CC, BP) et même Reactome. Par exemple, un modèle GO-CAM peut représenter
la façon dont les activités de différents produits génétiques fonctionnent ensemble dans une voie

1. Consultable à l’adresse : https://geneontology.cloud/home.
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biologique. Nous pourrions nous servir de ce type de réseau pour enrichir les graphes utilisés
dans BioHAN. La loi de propagation est facilement adaptable pour tenir compte de ces éléments
sémantiques complémentaires.

De plus, nous avons essayé de proposer différents niveaux d’interprétation pour permettre
d’évaluer la qualité d’interprétation de nos méthodes, qualifiée par certains de causabilité [HCM20].
Cette évaluation est essentielle pour d’une part, juger de la pertinence des explications et, d’autre
part, vérifier que les prédictions du modèle se basent sur des caractéristiques cohérentes en ac-
cord avec la connaissance experte. Nous avons notamment montré que nous pouvions soumettre
à validation les signatures biologiques retournées par nos modèles en examinant les liens possibles
avec les phénotypes étudiés dans la littérature. Ces liens peuvent être extraits manuellement ou
automatiquement par des outils TAL. Plus le nombre de liens est important, plus la prédiction
est crédible. Quantifier ces liens pourrait servir à définir un seuil de fiabilité du modèle. Certains
liens peuvent aussi participer à l’acquisition de nouvelles connaissances. Les scores de pertinence
accompagnant ces signatures biologiques permettent également de mesurer leurs contributions
finales à la prédiction. Certaines se démarquent plus que d’autres. Ces scores permettraient aussi
d’évaluer la fiabilité du modèle en quantifiant l’incertitude du modèle, notamment lorsque le
score indique que le signal est détourné de la sortie évaluée. La façon de mesurer la qualité
d’interprétation d’un modèle n’est pas clairement définie dans la littérature. Toutefois, il existe
quelques travaux à ce sujet. Doshi-Velez et Kim [DK18] ont par exemple proposé de formuler
trois approches d’évaluation fondées respectivement sur l’application, l’humain et la fonctionna-
lité. Ces approches divergent selon la présence d’un sujet humain dans l’évaluation (human in
the loop en anglais) et la difficulté de la tâche. La première, ancrée application, passe par une
évaluation au travers d’expérimentations menées auprès des utilisateurs directs de l’application
tels que des médecins dans le cas d’un outil de diagnostic médical. La seconde, fondée sur l’hu-
main, vise à mener des expérimentations simples sur des sujets humains, pas forcément experts,
en conservant l’objectif cible de l’application évaluée. La dernière, fonctionnellement centrée,
n’a pas recours aux sujets humains et passent par des proxies qui peuvent prendre la forme de
métriques adaptées au modèle expliqué pour l’évaluer. Un proxy régulièrement utilisé concerne
la mesure de la parcimonie du modèle. En effet, plus un modèle est parcimonieux, moins il né-
cessite de paramètres, plus il est simple de l’interpréter. Généralement, nous mesurons dans le
cas des systèmes à base de règles, le nombre de prémisses et dans le cas des arbres de décision,
la profondeur. Le coût d’évaluation diminue de la première à la troisième approche. En effet, le
recours à des testeurs (qualifiés ou non) peut s’avérer coûteux, entre autres pour mettre en place
l’expérimentation. Dans le cas de la première approche, la vérification par un expert permet-
trait de vérifier la crédibilité des explications et si celles-ci répondent à leurs exigences [Ton+19 ;
HCM20]. Néanmoins, en fonction du profil de l’utilisateur, les capacités à aborder l’explication
et à se l’approprier peuvent être différentes [Nar+18]. Un modèle simple est donc parfois préféré.
Comme nous avons essayé de le montrer dans les chapitres précédents, il est alors intéressant de
proposer diverses formes d’explications en adéquation avec le profil de l’utilisateur. Nous pour-
rions les évaluer selon la seconde approche. Par ailleurs, certains travaux ont parfois directement
inclus l’humain lors de l’optimisation du modèle pour en garantir son interprétation [Lag+18].
Néanmoins, une évaluation par l’homme reste coûteuse et subjective, car elle peut être biaisée
par sa propre vision du monde. Un utilisateur peut aussi se laisser convaincre par une explication,
corrompue, fournie en cas d’attaques adverses. Les modèles d’apprentissage profond sont en effet
très sensibles aux attaques adverses souvent imperceptibles. Szegedy et al. [Sze+14] ont montré
qu’une attaque adverse appliquée à une donnée d’image telle qu’un chien, initialement bien re-
connue, est identifiée ensuite d’autruche. Au sujet de la troisième approche, nous avons cherché à
atteindre l’objectif de parcimonie dans nos méthodes, soit en imposant une pénalité sur les poids
des connexions, soit en réduisant le nombre de neurones et leurs concepts biologiques associés
pour la prédiction finale. Nous travaillerons sur rendre plus parcimonieux les scores d’attention
utilisés dans BioHAN. À propos des scores de pertinence, Ancona et al. [Anc+19] ont formulé
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un ensemble de critères à évaluer :
— la sensibilité-n, telle que la somme des attributions pour tout sous-ensemble de caracté-

ristiques de cardinalité n est égale à la variation de la sortie causée par la suppression des
caractéristiques de ce sous-ensemble ;

— la continuité, telle que les entrées proches devraient avoir des scores de pertinence simi-
laires ;

— l’invariance de l’implémentation, telle que différentes implémentations de la même mé-
thode doivent conduire à des explications similaires des mêmes entrées.

Les méthodes d’attribution sont parfois utilisées en conjonction des méthodes de perturbation
pour évaluer la stabilité et la sensibilité-n des signatures ressorties. Ces signatures sont per-
turbées de manière intelligente de façon à mesurer la corrélation entre les cartes de saillance
et la sensibilité [Anc+18] ou la dégradation des performances en supprimant progressivement
les signatures de plus grande pertinence [Sam+17]. On s’attend à une forte corrélation et une
baisse significative des performances. Yeh et al. [Yeh+20], quant à eux, proposent une métrique
d’évaluation basée sur SHAP, dénommée ConceptSHAP, pour mesurer la complétude, au niveau
global ou en fonction d’une classe, d’un ensemble de concepts prédéfinis. Enfin, des critères ont
été établis pour mesurer la qualité d’une explication dont la performance, la consistance, la com-
préhension et la certitude de prédiction [Mol20]. Nous avons montré que nos modèles respectent
ces critères. L’ensemble de ces points ouvrent sur des pistes intéressantes pour évaluer de ma-
nière plus rigoureuse nos explications. Cependant, nous n’avons pas forcément accès à une vérité
terrain. L’évaluation de l’interprétation d’un modèle représente ainsi un volet de recherche à
part entière. Il existerait, enfin, en fonction des modèles d’apprentissage automatique utilisés,
un dilemme entre interprétation et performance [Gun17]. En effet, on qualifie généralement les
modèles à base d’apprentissage profond comme peu interprétables, mais performants, à l’opposé
des arbres de décision qui sont relativement moins performants, mais plus interprétables. Un
débat existe à ce sujet, où certains estiment que ce compromis ne devrait pas exister [Rud19].
Néanmoins, le fait qu’un modèle soit self-explaining et précis permettrait de lever ce dilemme.
L’interprétation des réseaux de neurones est une propriété pour pouvoir bâtir une IA dite digne
de confiance et responsable. Plusieurs autres propriétés [DK18 ; Gui+18], qui s’inscrivent dans
le mouvement "Équité, responsabilité et transparence" (Fair, accountable and transparent ML
(FATML) en anglais), sont à tenir en compte telles que la robustesse et la reproductibilité, la
scabilité et la généralité à d’autres problèmes et d’autres données, l’usabilité 2 et l’utilité en-
vers l’utilisateur, la causalité, la sobriété numérique 3, et l’adéquation à des standards éthiques
(équité 4, vie privée). L’IA doit également s’inscrire dans le respect des objectifs de développe-
ment durable 5. Un cadre législatif tend à paraître au niveau mondial pour éviter toutes dérives
de l’utilisation de l’IA, de même que sur les données omiques où d’autres dérives telles que
le transhumanisme ou l’eugénisme pourraient en découler. Les États membres de l’UNESCO
ont, récemment, adopté en novembre 2021 le tout premier accord sur l’éthique de l’intelligence
artificielle 6.

Finalement, un autre défi majeur de l’application des méthodes d’apprentissage profond sur
les données d’expression de gènes concerne le manque de données. En effet, ces jeux de données

2. L’usabilité, ou l’aptitude à l’utilisation, se définit par la norme ISO 9241-11 comme « le degré selon lequel
un produit peut être utilisé, par des utilisateurs identifiés, pour atteindre des buts définis avec efficacité, efficience
et satisfaction, dans un contexte d’utilisation spécifié. » Cette notion est distincte de l’utilité qui mesure à quel
point les prédictions sont utiles aux utilisateurs et si ces derniers suivent ces prédictions.

3. Soucieuse de cet aspect, j’ai désiré faire le bilan carbone de mon doctorat présenté en Annexe 7.2 [Lac+19]
4. Les biais de discrimination peuvent exister comme l’avait montré Buolamwini [Buo17] dans une expérience

sur un système d’identification faciale. Ce système devait déterminer si les visages étaient de sexe masculin ou
féminin. Elle avait remarqué que sur une base de 100 visages, le logiciel avait eu du mal à identifier correctement
les sujets féminins à peau foncée.

5. Un exemple d’initiative à ce sujet est le programme AI for goods.
6. https://fr.unesco.org/artificial-intelligence/ethics
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contiennent très peu de patients (<5000), dû à leur coût élevé d’acquisition. Un exemple est la
cohorte de données d’Oncodesign où le nombre de patients est inférieure à 250. À cause de ce
faible nombre d’exemples, l’apprentissage des réseaux de neurones se heurte à des problèmes de
surapprentissage. Dans l’article [HBZ22], nous avions remarqué qu’à partir d’un nombre suffi-
sant d’exemples d’apprentissage, les modèles d’apprentissage profond surpassent les méthodes
ML (SVM, RF. . .), mais en présence de peu de données, les performances sont moins bonnes.
Cependant, nous avons identifié des scénarios où l’utilisation de jeux de données non liés au
phénotype étudié provenant de larges bases de données publiques comme des données auxiliaires
supervisées ou non supervisées peut permettre de pré-apprendre le réseau de neurones et l’aider
à trouver une représentation adaptée des données d’expression de gènes. Par apprentissage par
transfert, le réseau serait ajusté aux données cibles pour qui nous disposons de peu de patients,
par exemple, atteints d’une maladie rare. Au cours de mon doctorat, j’ai eu l’opportunité d’enca-
drer des stages sur ce volet où l’objectif était d’adapter des méthodes de l’état de l’art issues des
images telles que les méthodes d’apprentissage auto-supervisé [Goy+19]. Ces méthodes visent
à pré-entraîner un modèle sur une tâche virtuelle. Il peut s’agir de rapprocher deux vues brui-
tées issues de la même image d’origine et d’éloigner celles qui proviennent d’images d’origine
distinctes [Che+20b]. Des premiers résultats prometteurs en sont ressortis. Dans les travaux de
cette thèse, nous n’avons pas réussi à montrer, peu importe la taille de la base d’apprentissage,
une tendance générale où nos modèles seraient plus précis que les modèles opaques qui n’incluent
aucune connaissance a priori. Il serait ainsi intéressant de mener des expériences d’apprentis-
sage par transfert de nos modèles, interprétables par construction, pour évaluer l’apport de la
connaissance a priori sur des tâches notamment plus complexes comme la survie.
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Annexes



Annexe 1 : Données des cancers TCGA étudiés

BRCA Cancer du Sein (Breast invasive carcinoma)

HNSC Carcinome épidermoïde de la tête et du cou (Head and Neck squamous cell carcinoma)

KIRC Cancer du rein (Kidney renal clear cell carcinoma)

LGG Cancer du cerveau (Brain lower grade glioma)

LIHC Cancer du foie (Liver hepatocellular carcinoma)

LUAD Adénocarcinome pulmonaire (Lung adenocarcinoma)

LUSC Carcinome épidermoïde pulmonaire (Lung squamous cell carcinoma)

OV Cancer ovarien (Ovarian serous cystadenocarcinoma)

PRAD Adénocarcinome de la prostate (Prostate adenocarcinoma)

THCA Cancer de la thyroïde (Thyroid carcinoma)

UCEC Cancer du corps utérin (Uterine corpus endometrial carcinoma)



Annexe 2 : Deep GONet - résultats additionnels

Analyse de sensibilité

Figure 7.1 – Comparaison du score de pertinence des différentes méthodes d’attribution
issue de l’annexe de [Han+20] (sous licence CC). Pour chaque paire de méthodes, un graphique
et la corrélation du score de pertinence sont donnés. La diagonale montre la distribution de la pertinence
de chaque méthode.

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Interprétation biologique

Figure 7.2 – Explication de la prédiction d’un patient BRCA. À chaque couche, les termes GO
sont classés en fonction de leur score de pertinence.



Annexe 3 : GraphGONet - résultats additionnels

Analyse de sensibilité

(a) (b)

(c) (d)

Figure 7.3 – Évaluation de la performance des modèles (AUPCR et F1-Score) sur le jeu
de données microarray selon (a-c) le ratio de sélection r et (b-d) le nombre d’exemples
d’apprentissage N .
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 7.4 – Évaluation de la performance des modèles (AUPCR et F1-Score) sur le
jeu de données TCGA selon (a-c) le ratio de sélection r et (b-d) le nombre d’exemples
d’apprentissage N .
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Interprétation biologique

Les Figures 7.5(a-b) présentent une comparaison des explications fournies par GraphGONet
sur deux patients du jeu de données TCGA de maladies différentes (respectivement BRCA et
LGG). Dans les deux cas, les patients sont correctement prédits. Ces indicateurs montrent à
nouveau que certains termes GO peuvent être importants pour différentes classes de résultats,
mais avec des contributions quantitatives différentes. Par exemple, pour le terme "GO :0000122",
le score de pertinence est de 0,63 pour le patient BRCA, contre 0,95 pour le patient LGG. En
revanche, certains termes GO peuvent être spécifiques à certains tissus. Par exemple, le terme
"GO :0007155", qui apparaît dans l’explication du patient LGG, n’est jamais sélectionné pour
aucun des patients prédits BRCA. En outre, le terme "GO :0002250" n’est pas aussi significatif
que les autres termes GO dans l’explication du patient LGG. Néanmoins, son impact est positif
sur la prédiction finale, contrairement à l’explication du patient BRCA. Notez que la probabilité
de prédiction du patient BRCA est plus faible que celle du patient LGG. Cela peut être expliqué
par l’existence de scores de pertinence négatifs et par le fait que les contributions quantitatives
des termes GO sont plus faibles dans le profil de pertinence du patient BRCA que dans celui du
patient LGG.

(a) Patient "BRCA"

(b) Patient "LGG"

Figure 7.5 – Explication de (a) une prédiction BRCA et (b) une prédiction LGG. Un
ensemble de onze termes GO est présenté avec leur score de pertinence et leur description. La couleur
indique vers quelle classe un terme GO influence le signal : bleu pour les autres classes et magenta pour
la classe cible (LGG ou BRCA). Le score de pertinence total est la somme des scores de pertinence et du
biais de la classe de sortie.



Les figures suivantes présentent les dix termes GO les plus fréquents en fonction de leur
occurrence sur les échantillons cancer/non-cancer et répondeur/non-répondeur. Nous pouvons
observer que les termes GO les plus fréquents sont similaires, deux-à-deux, mais que la proportion
de signes positifs-négatifs est différente. Par exemple, pour le terme GO "GO :0045944", le plus
fréquent sur l’ensemble des profils, la proportion de signes positifs est supérieure de deux tiers
(resp. trois quarts) à celle des signes négatifs pour le profil cancer (resp. répondeur), alors que
c’est l’inverse pour le profil non-cancer (resp. non-répondeur). Même si ce n’est pas exactement
le même classement, les chiffres sont complémentaires. Cela signifie qu’un terme GO peut être
important pour les deux types de prédiction (même poids), mais que le signe du signal (activation)
déterminera le résultat.

(a) (b)

(c) (d)

Figure 7.6 – Top-10 des termes GO les plus fréquents triés en fonction de leur occurrence
pour (a-c) la prédiction cancer (resp. répondeur) et (b-d) non-cancer (resp. non-répondeur)
sur l’ensemble de données microarray (resp. la cohorte d’OncoDesign). Les couleurs indiquent
la part des occurrences ayant un score de pertinence négatif (rouge) ou positif (vert). La fréquence maxi-
male qui peut être atteinte correspond au nombre d’exemples cancer/non-cancer (resp. répondeur/non-
répondeur) multiplié par le nombre de modèles, soit 368 800/189 000 (resp. 1300/1000).



Annexe 4 : CO2 Emission Related to Experiments

Experiments were conducted using a private infrastructure, which has a carbon efficiency of 0.432
kgCO2eq/kWh. A cumulative of 10000 hours of computation was performed on hardware of type
RTX 2080 Ti (TDP of 250W). Total emissions are estimated to be 1080 kgCO2eq of which 0
percents were directly offset.

Estimations were conducted using the Machine Learning Impact calculator presented in [Lac+19].

https://mlco2.github.io/impact#compute


Titre : Interprétation de l’apprentissage profond pour la prédiction de phénotypes à partir de données
d’expression de gènes
Mots clés : données d’expression de gènes, apprentissage profond, médecine de précision, interprétation,
connaissances a priori

Résumé : L’apprentissage profond est une avan-
cée majeure de l’intelligence artificielle de ces der-
nières années. Ses domaines de prédilection sont
principalement l’analyse d’image et le traitement
du langage naturel. Un des futurs enjeux majeurs
de cette approche est son application à la méde-
cine de précision. Cette nouvelle forme de méde-
cine permettra de personnaliser chaque étape du
parcours de soin d’un patient en fonction de ses ca-
ractéristiques, notamment moléculaires telles que
les données d’expression de gènes qui informent de
l’état cellulaire d’un patient. Les modèles d’appren-
tissage profond sont néanmoins considérés comme
des boîtes noires où aucune explication n’est four-
nie à la prédiction calculée. L’Union Européenne
a adopté récemment un texte imposant aux al-
gorithmes d’apprentissage automatique d’être ca-
pables d’expliquer leurs décisions aux utilisateurs.
Il y a donc un réel besoin de rendre les réseaux
de neurones plus interprétables et cela est particu-
lièrement vrai dans le domaine médical pour dif-
férentes raisons. D’une part, pour s’assurer que le
modèle se base sur des représentations fiables des
patients et ne se concentre pas sur des artefacts
non pertinents présents dans les données d’ap-
prentissage. Ensuite, cela permettrait de rendre
les différents utilisateurs (médecins, patients, cher-
cheurs. . .) confiants dans leur utilisation de ce mo-
dèle. Enfin, un réseau de neurones performant pour
la prédiction d’un certain phénotype peut avoir
identifié une signature dans les données qui pour-
rait ouvrir sur de nouvelles pistes de recherche.
Dans l’état de l’art actuel, il existe deux approches
pour interpréter les réseaux neurones : en créant
des modèles qui sont par essence interprétables, ou
en ayant recours a posteriori à une méthode tierce
dédiée à l’interprétation du réseau de neurones déjà
appris. Quelle que soit la méthode choisie, l’expli-
cation fournie consiste généralement en l’identifi-
cation des variables d’entrée et des neurones im-
portants pour la prédiction. Or, dans le cas d’une

application sur les données d’expression de gènes,
cela n’est pas suffisant, car ces données sont diffi-
cilement compréhensibles par l’homme. Nous pro-
posons ainsi de nouvelles méthodes originales d’ap-
prentissage profond, interprétables par construc-
tion. L’architecture de ces méthodes est définie à
partir d’une ou plusieurs bases de connaissances.
Un neurone y représente un objet biologique et les
connexions entre les neurones correspondent aux
relations entre les objets biologiques. Trois mé-
thodes ont été développées, listées ci-dessous dans
l’ordre chronologique.
La méthode Deep GONet se base sur un per-
ceptron multicouche contraint par une base de
connaissance biologique, la Gene Ontology (GO),
par l’intermédiaire d’un terme de régularisation
adapté. Les explications des prédictions sont four-
nies par une méthode d’interprétation a posteriori.
La méthode GraphGONet tire parti à la fois d’un
perceptron multicouche et d’un réseau de neurones
de graphes afin d’exploiter au maximum la richesse
sémantique de la connaissance GO. Ce modèle a
la capacité de rendre automatiquement des expli-
cations.
La méthode BioHAN ne se base plus que sur un
réseau de neurones de graphes et peut facilement
intégrer différentes bases de connaissances et leur
sémantique. L’interprétation est facilitée par le re-
cours aux mécanismes d’attention orientant le mo-
dèle à se concentrer sur les neurones les plus infor-
matifs.
Ces méthodes ont été évaluées sur des tâches de
diagnostic à partir de jeux de données d’expres-
sion de gènes réelles et ont montré leur compé-
titivité par rapport aux méthodes d’apprentissage
automatique de l’état de l’art. Nos modèles four-
nissent des explications intelligibles composées des
neurones les plus importants et des concepts biolo-
giques qui leur sont associés. Cette caractéristique
permet aux experts d’utiliser nos outils dans un
cadre médical.



Title : Interpretation of deep learning for phenotype prediction from gene expression data
Keywords : gene expression, deep learning, precision medicine, interpretation, prior knowledge

Abstract : Deep learning has been a significant
advance in artificial intelligence in recent years. Its
main domains of interest are image analysis and
natural language processing. One of the major fu-
ture challenges of this approach is its application
to precision medicine. This new form of medicine
will make it possible to personalize each stage of a
patient’s care pathway according to his or her cha-
racteristics, in particular molecular characteristics
such as gene expression data that inform about
the cellular state of a patient. However, deep lear-
ning models are considered black boxes as their
predictions are not accompanied by an explana-
tion, limiting their use in clinics. The General Data
Protection Regulation (GDPR), adopted recently
by the European Union, imposes that the machine
learning algorithms must be able to explain their
decisions to the users. Thus, there is a real need to
make neural networks more interpretable, and this
is particularly true in the medical field for several
reasons. Understanding why a phenotype has been
predicted is necessary to ensure that the prediction
is based on reliable representations of the patients
rather than on irrelevant artifacts present in the
training data. Regardless of the model’s effective-
ness, this will affect any end user’s decisions and
confidence in the model. Finally, a neural network
performing well for the prediction of a certain phe-
notype may have identified a signature in the data
that could open up new research avenues.
In the current state of the art, two general ap-
proaches exist for interpreting these black-boxes :
creating inherently interpretable models or using
a third-party method dedicated to the interpreta-
tion of the trained neural network. Whatever ap-
proach is chosen, the explanation provided gene-
rally consists of identifying the important input
variables and neurons for the prediction. However,

in the context of phenotype prediction from gene
expression, these approaches generally do not pro-
vide an understandable explanation, as these data
are not directly comprehensible by humans. The-
refore, we propose novel and original deep learning
methods, interpretable by design. The architecture
of these methods is defined from one or several
knowledge databases. A neuron represents a biolo-
gical object, and the connections between neurons
correspond to the relations between biological ob-
jects. Three methods have been developed, listed
below in chronological order.
Deep GONet is based on a multilayer perceptron
constrained by a biological knowledge database,
the Gene Ontology (GO), through an adapted re-
gularization term. The explanations of the predic-
tions are provided by a posteriori interpretation me-
thod.
GraphGONet takes advantage of both a multilayer
perceptron and a graph neural network to deal with
the semantic richness of GO knowledge. This mo-
del has the capacity to generate explanations au-
tomatically.
BioHAN is only established on a graph neural net-
work and can easily integrate different knowledge
databases and their semantics. Interpretation is fa-
cilitated by the use of an attention mechanism, en-
abling the model to focus on the most informative
neurons.
These methods have been evaluated on diagnos-
tic tasks using real gene expression datasets and
have shown competitiveness with state-of-the-art
machine learning methods. Our models provide
intelligible explanations composed of the most
contributive neurons and their associated biologi-
cal concepts. This feature allows experts to use our
tools in a medical setting.
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