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Résumé

Les réseaux de genes ont pour objectif de modéliser les processus
biologiques qui contrélent le développement d’un caractere phénotypi-
que particulier d’'un organisme.

Dans cet article, nous nous intéressons plus particulierement a la
reconstruction de réseaux de genes a partir de données d’expression,
obtenues grace a la technique des puces a ADN. Une approche basée
sur la découverte de différents types de régles entre genes est proposée.
Plus spécifiquement, nous proposons de générer des régles dont la sé-
mantique est bien-formée, i.e. pour laquelle le systéme d’Armstrong est
juste et complet. Le formalisme de I'approche ainsi que le probléme de
data-mining sous-jacent sont décrits.

Une implémentation de la méthode proposée est disponible sur in-
ternet. Elle se présente sous la forme d’'un nouveau module intégré au
logiciel MeV de TIGR (The Institute for Genomic Research), dédié a
I'analyse de données d’expression de genes.

Mots-clés: Reégles, Axiomes d’Armstrong, Réseaux de geénes, Données
d’expression

Abstract

Gene networks aim to model the biological processes which control
the development of a particular phenotypical nature of an organism.
In this article, we are interested more particularly in the reverse engi-
neering of gene networks from gene expression data, obtained thanks
to the microarray technology. An approach based on the discovery of
different types of rules between genes is proposed. More specifically,
we propose to generate rules whose semantics is well-formed, i.e. for
which the Armstrong’s axiom system is sound and complete. The forma-
lism of the approach as well as the subjacent problem of data-mining
are described. An implementation of the method suggested is available
on Internet. It is appeared as a new module integrated into the MeV
software of TIGR (The Institute for Genomic Research), dedicated to
the analysis of gene expression data.



Key-words Rules, Armstrong’s axioms, Gene networks, Expression
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1 INTRODUCTION

Les réseaux de régulation ont pour objectif de modéliser les processus bio-
logiques qui contrdlent le développement d’un caractére phénotypique parti-
culier d'un organisme. La compréhension du fonctionnement de ces réseaux
permettra d’appréhender les perturbations liées a des pathologies et de sélec-
tionner les cibles thérapeutiques les plus pertinentes pour traiter efficacement
les patients.

Les réseaux de régulation se présentent sous forme de graphes et représen-
tent des interactions entre diverses entités biologiques dans une cellule [7].
Les entités peuvent étre de différents types : genes, ARN, protéines, méta-
bolites... Plusieurs types d'interactions sont également possibles en fonction
de la nature des entités qu’elles associent : réaction chimique, catalyse d’'une
réaction par une enzyme, régulation de I'expression d’'un gene... La figure 1
représente un exemple de réseau de régufatvac différentes entités et
différentes relations reliant ces entités.
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FiG. 1 — Exemple de réseau biologique

Divers types de réseaux plus spécifiques peuvent étre étudiés : les réseaux
d’interaction protéine-protéine, les réseaux de génes, les réseaux métabo-
liques, les réseaux de signalisation... L'objectif étant de comprendre les in-
teractions dans et entre ces différents types de réseaux. En fonction des don-
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nées disponibles, de la nature des interactions et de la taille des réseaux,
différentes méthodes sont utilisées pour inférer ces réseaux.

Dans le cadre de ce travail, nous nous intéressons plus particulierement a
la reconstruction de réseaux de génes a partir de données d’expression. Di-
verses méthodes ont déja été introduites dans ce domaine en particulier. Nous
présentons dans cet article une nouvelle approche basée sur la découverte de
différents types de régles entre génes.

L'originalité de notre travail réside dans le fait que nous proposons aux uti-
lisateurs une approche globale pouvant inclure plusieurs sémantiques pour
les régles. En effet, nous utilisons la méme technique de génération des
regles, les méme méthodes de post-traitement et de visualisation des regles
quelle que soit la sémantique traitée. Ceci est possible grace a un cadre théo-
rique provenant de la théorie des dépendances fonctionnelles et plus par-
ticulierement du systéeme d’'axiomes d’Armstrong. Une implémentation de
I'approche proposée est présentée dans ce papier.

Ce travail s'inscrit dans le cadre du projet GeneRules, débuté en 2004, dont
le site web est le suivant : http ://www.isima.fr/agier/GeneRules.

Organisation du papier

La section 2 décrit brievement le principe et les objectifs de la recons-
truction de réseaux de génes a partir de données d’expression. La section 3
présente le cadre théorique de notre approche basée sur la découverte de
regles entre géenes. La section 4 discute des intéréts pratiques du cadre pré-
senté. L'implémentation de ces travaux est présentée dans la section 5. Enfin,
la section 6 conclut et présente quelques perspectives.

2 RECONSTRUCTION DE RESEAUX DE GENES
A PARTIR DE DONNEES D'EXPRESSION

Suite au succeés rencontré par les techniques de puces a ADN pour mesurer
I'expression des génes a grande échelle, I'inférence des réseaux de génes a
partir de ces données d’expression (cf figure 2) a suscité depuis quelques
années un intérét croissant [39, 36, 25, 24, 16].

L'objectif de la reconstruction de réseaux de genes est de proposer a partir
de données expérimentales, des interactions probables entre les génes, qui
pourront étre ensuite plus profondément validées avec par exemple des ex-
périmentations plus poussées.

De maniére générale, les relations entre les génes sont rarement directes,
i.e. qu'ils n'interagissent pas physiqguement. Une relation entre deux génes



FIG. 2 — Reconstruction de réseaux de génes a partir de données d’expression

A et B dans un réseau, signifie simplement I'idée qu’un changement dans
l'activité du géne A causera un changement dans l'activité du géne B, ce
changement étant le résultat d’'une succession de modifications d’activité au
niveau des produits associés aux deux genes.

Le principe est donc d’extraire des interactions entre les génes a partir de
données d’expression temporelles ou non, en utilisant des méthodes d'infé-
rence efficaces. Plusieurs approches ont été proposées pour inférer les ré-
seaux de génes a partir des données d’expression, parmi lesquelles les ré-
seaux booléens, les réseaux bayésiens, I'analyse des corrélations ou les équa-
tions différentielles.

Pour les réseaux booléens, les données d’expression temporelles sont bi-
narisées, ainsi a un instant donné, un géne pourra étre soit dansJ/gtat
pour exprimer qu'’il est actif, soit dans I'été&tF' F' pour exprimer qu'il est
inactif. L'objectif est alors de trouver des régles logiques permettant de dé-
terminer I'état d’'un géne a l'instamt+ 1, a partir de I'état de ce gene et des
autres génes al'instantPlusieurs méthodes d’inférence des régles logiques,
permettant d’obtenir les réseaux, ont été proposeées [30, 5, 29].

Les réseaux bayésiens se basent sur le calcul de probabilités [20, 27], en
partant de la formule de Bayes sur les probabilités conditionnelles. Pour
chaque couple de génég;, ¢;}, la probabilité d’avoirg; sachany; est cal-
culée. Si cette probabilité est importante, alors on aura une relation de cau-
salité entre ces deux génes. L'objectif est de trouver pour un jeu de données,
le modele avec le meilleur score i.e. celui ayant la plus grande probabilité
d'étre correct avec les données étudiées.

Une autre méthode consiste a calculer la corrélation entre chaque paire de
géenes, basé sur le coefficient de corrélation de Pearson. Si la valeur absolue
de la corrélation est supérieure a un certain seuil alors il existera dans le
réseau une relation positive ou négative (selon le signe) entre les deux génes.
Ces réseaux sont connus sous le nom de "Relevance Networks" [13].



Pour les équations différentielles [18], I'évolution du niveau d’expression
de chaque géne dans le temps est supposée fonction linéaire des niveaux
d’expression des autres genes. Les coefficients linéaires obtenus représentent
l'influence de chaque géne sur la régulation du gene étudié. Le signe du
coefficient donne le sens de la relation (positive ou négative) et sa valeur
absolue donne la force de l'interaction.

D’autres méthodes d'inférence ainsi que des variantes des méthodes pré-
sentées ont émergé ces derniéres années, comme les réseaux booléens tem-
porels [35] ou probabilistes [34], les réseaux bayésiens dynamiques...

Ce gu'il faut retenir est que la signification de la relation entre les genes est
trés différente d’'une méthode a I'autre. Toutes ces méthodes proposent des
sémantiques différentes aux réseaux et il est important lorsque I'on étudie un
réseau de genes de garder en mémoire la méthode qui a été utilisée pour le
construire. L'objectif commun de toutes ces méthodes est bien de décrire des
régularités observées dans les données.

3 DECOUVERTE DE DIFFERENTS TYPES DE
REGLES ENTRE GENES

Dans ce papier, nous nous intéressons a la découverte de régles entre génes.
L'inférence de régles d’association pour la reconstruction de réseaux de génes
a été développée dans plusieurs articles [28, 15, 14]. D’autre part, diverses
méthodes d'inférence des dépendances fonctionnelles peuvent étre intéres-
santes pour les données d’expression de génes lorsque le bruit est pris en
compte dans la définition de satisfaction des DF [11, 6]. Nous proposons
ici une approche permettant de généraliser ce caghesteurssémantiques
pour les regles, compte tenu des divers objectifs biologiques et des caracté-
ristiques possibles des données [3].

Les données d’expression de genes se présentent sous la formeed’'une
lation dont lesattributscorrespondent aux génes et teplescorrespondent
aux échantillons étudiés. Les valeurs réelles représentent le niveau d’expres-
sion des génes pour les différents échantillons (cf table 1).

r g1 92 g3 94 g5 9o

t7 117 15 12 -03 14 16
t» | 1.8 -07 13 08 -01 1.7
t3 | -1.8 04 17 18 06 -04
ty | -1.7 -14 09 05 -18 -0.2
ts | 00 19 -19 17 16 -05

TAB. 1 — Relationr composée de 5 tuples et de 6 genes



Soit une relation surU, unerégleest une expression de la formfe— Y
qui se lit "X implique Y" avecX,Y C U deux sous-ensembles d'attributs.
La sémantiquel’'une régleX — Y surU est lasignification le sensque
I'on souhaite donner a larégle : Soit une relatiponne régleX — Y est dite
satisfaitedansr avec la sémantique notéer =, X — Y sila sémantique

de la régle est vraie (ou valide) dans

Dans I'exemple 1, nous donnons plusieurs regles satisfaites dans la relation
r donnée dans la table 1, chacune avec une sémantique particuliére.

Exemple Moici quelques exemples de régles satisfaites dans la relagan
fonction de la sémantique donnée :

1. g1 — g3:Vt €r sitlg1] > 1.0 alorst[gs] > 1.0.

2. go — g4 : Vt;, ;01 € 7 tel quet; ett; 1 sont deux tuples consécutifs,
Siti+1]92] — tilg2] > 1.0 alorst;1[ga] — ti[ga] > 1.0.

3. {94,95} — g6 : Vt € 7, Sit[g4] > 0.0 ett[gs] > 0.0 alorst[gs] < 0.0.

O

Cet exemple simplifi€ montre qu’il est possible a partir d'un jeu de données
d’expression, de générer un grand nombre de réseaux de génes puisque a
chaque sémantique correspond un réseau particulier.

L'objectif de notre approche est donc de proposer aux biologistes la possi-
bilité de générer plusieurs réseaux ou un seul réseau "global” (cf section 4.3)
a partir de plusieurs sémantiques, qu’ils choisissent en fonction de leurs ob-
jectifs et des caractéristiques de leurs données.

3.1 Cadre théorique

A partir des exemples donnés précédemment, nous pouvons dégager deux
caractéristiques inhérentes aux sémantiques qui nous seront utiles pour défi-
nir cette notion :

— Les sous-ensembles de la relation sur lesquels la régle s’applijue
est possible par exemple d’étudier tous les tuples un a un, de considé-
rer toutes les paires de tuples ou bien uniquement les paires de tuples
consécutifs lorsqu’un ordre a été défini (cf exemple 1).

— Les prédicats qui donnent réellement le sens de la regt@ Pred;
est vrai pourX alors Pred, est vrai pourY". Notons que ces deux
prédicats peuvent étre les mémes.



Les sémantiques données précédemment peuvent alors se caractériser a
partir d'un ensemble, qui sera naté contenant les sous-ensembtésde
r devant étre considérés (par exemplg;,) = {{t} |t € r}), et de deux
prédicatsPred; et Pred,. Les prédicats sont demnditions devant étre
définies suX (ouY’) etr’ seulement Aucun autre attribut ou sous-ensemble
der n'est autorisé dans leur définition. En d’autres termes, ils doivent étre
définis surrx (') (oumy (17)).

Afin de préciser les conditions admissibles, nous en donnons une définition
inductive comme suit :

Unecondition simple sur un ensemble d’attribuf§ et une relation’, est
une expression de la forme&terme> 6 <terme> ,ou:

— 0 est un opérateur de comparaisen, <, >, <, >, #.

— Un<terme> est un des éléments suivants (aved@ € X,Y C X et

ter):

— Une valeur dansx (') : t[A],¢[B], ...

— Une constanteaq, b, 8, ¢, null, ...

— Une fonction :fct(r’, X), fct(r', A), fet(t,Y), ... e.9.d(t[A],t[B])
ou |r'|.

Unecondition surX etr’, est une expression composée d’'une ou plusieurs
conditions simplessur X et liées grace aux connecteurs logiquesiD,

OR, NOT, (). De plus, les variabled, B,Y, ... (resp.t) sont introduites en
utilisant les quantifieury et 3 sur X (resp.r’) dans la partie déclarative de
la condition.

Nous avons ainsi dissocié les caractéristiques propres des sémantiques, de
la définition de la satisfaction des regles (cf définition 1). L'exemple 2 ci-
dessous reprend les illustrations données dans I'exemple 1 et précise les sé-
mantiques sous jacentes.

Exemple A es trois sémantiques peuvent étre redéfinies avec les ensembles
et prédicats suivants :

1. —c(r)={{t}t er}.
— Predy(X,{t}) = Preds(X,{t}) = [VA € X,t[A] > 1.0].

2. —c(r) = {{ti,t;}|ti, t; € r AND t;[time] = t;[time] + 1} (OUtime
est un attribut externe donnant I'ordre des tuples).
- PT‘Bdl(X, {ti,tj}) = PT‘BdQ(X, {ti,tj}) = [ VA € X,tJ[A] —
t;[A] > 1.0].

3. —c(r)={{t}t e r}.
— Predy(X,{t}) = [VA e X,t[A] > 0.0].
— Preds(X, {t}) =[VA € X t[4] < 0.0].



Dans la suite, nous dénotons gala classe de I'ensemble des sémantiques
pouvant étre définies par un ensemblet deux prédicat$red; et Preds
définis pour un ensemble dattributs.

Nous définissons a présent la satisfaction des regles pour les sémantiques
appartenant a la clasgeé:

Définition 1

Soient r une relation définie sur U, X,Y C U deux ensembles d’attributs et
s € C une sémantique caractérisée par ¢, Pred; et Preds.

La régle X — Y est satisfaite dans r pour la sémantique s, notée r |=,

X — Y siet seulement si :
vr' € c(r),

si Predy (X, r") est vrai alors Preds(Y,r') est vrai.

Remarque

Certaines sémantiques sont définies de telle sorte que quelle que soit la
relationr et quels que soient les ensembles d’attribkit®t Y, toutes les
reglesX — Y sont fausses (resp. vraies). En pratique, ces sémantiques que
nous appellerons sémantiquesthologiquesne présentent aucun intérét et
ne seront pas prises en compte. Leur définition formelle est donnée dans la
suite :

Définition 2

Soit s € C' une sémantique caractérisée par un ensemble c et deux prédicats
Pred; et Predsy. La sémantique s est dite pathologique si pour toute relation
r sur U, une des conditions suivantes est vraie :

— ¢(r) est égal a ’ensemble vide.

- VX CUetVr' € c(r), Predi(X,r') est vrai et Preds(X, ') est faux.

- VX CU etVr' € ¢(r), Predi(X,r’) est faux.

- VX CU etVr' € ¢(r), Predy(X,r") est vrai.

Dans la suite, les notations suivantes sont utilisées :

— Cp dénote la classe des sémantiques pathologiqués de.Cp C C.

— Cx dénote la classe des sémantiques non pathologiquésideC'y =
C\Cp.

3.2 Sémantiques bien-formées

Notre approche a la particularité de prendre en compte un nombre impor-
tant de sémantiques. Plus formellement, nous nous intéressons a un groupe
particulier de sémantiques : les sémantiques bien-formées. Ces sémantiques
ont la particularité de satisfaire des propriétés intéressantes venant de la
théorie des dépendances fonctionnelles et plus particulierement des axiomes
d’Armstrong [32, 17] :



— Il est tout d’abord possible deaisonner sur les regles a partir des
axiomes d’Armstrong sans accéder aux données. A partir d'un ensemble
de réglesF, il est possible de savoir si une régle gspliquée par cet
ensemble de régles en temps linéaire [8]. Ainsi, si on dispose d'une re-
lation r qui satisfaitF" alors on sait que toutes les regles pouvant étre
déduites dd' par les axiomes d’Armstrong seront satisfaites dans cette
relation.

— Nous pouvons également travailler sur des "petitegivertures des
regles [31, 23] et proposer un processus de découverte spécifique a la
couverture considérée mais applicabl®dte sémantique bien-formée,
ce qui laisse entrevoir une grande généricité dans le traitement opéra-
tionnel.

— De plus, il est aussi possible de proposer des couvertures pour les regles
approximatives [22].

Les sémantiques bien-formées sont définies de la fagon suivante :

Définition 3
Une sémantique s est bien-forméesi les axiomes d’Armstrong sont justes et
complets pour s.

Malheureusement mais de facon non surprenante, il n’y a pas d’'équiva-
lence entre la classe des sémantiques bien-formées et la Claspae nous
avons définie auparavant, i.e. la classe des sémantiques non pathologiques de
C.

Pour pallier ce probléme, nous donnons quelques restrictions syntaxiques
sur la définition 1 permettant de nous assurer qu’une sémantique est bien-
formée [2]. En d’autres termes, étant donnée une sémantique, il n'est plus
nécessaire de montrer la justesse et la complétude du systéme d’axiomes
d’Armstrong mais il suffit de montrer que la définition de cette sémantique
est en accord avec ces nouvelles restrictions syntaxiques.

Nous définissons aloi§, C Cx la classe des sémantiques pouvant étre
caractérisées par un ensembk un prédicalred défini pour un seul attri-
but.

Pour les sémantiques appartenant a la clasgda définition de la satis-
faction des régles devient :

Définition 4
Soient r une relation définie sur U, X,Y C U deux ensembles d’attributs et
s € C4 une sémantique caractérisée par c et Pred.
La régle X — Y est satisfaite dans r pour la sémantique s, notée r =,
X — Y si et seulement si :
vr' € c(r),
siVA € X, Pred(A,r") est vrai alors VA € Y, Pred(A,r") est vrai.



La différence est double par rapport a la définition 1 :

— Premiérement, il n'y a plus qu’un seul prédicat et non plus deux comme
précédemment.

— Deuxiemement, une restriction est posée sur le prédicat : Il doit étre
satisfait pour chaquattribut A € X plutét que d'étre satisfait par
'ensemble d’attributs X.

Notons que deux prédicats peuvent étre syntaxiquement différents et étre
pourtant équivalents. Nous donnons dans la suite la définition de I'équiva-
lence entre deux prédicats :

Définition 5

Soit s € C'x une sémantique caractérisée par un ensemble c et deux prédicats
Pred, et Preds. Les deux prédicats Pred; et Predsy sont dits équivalents,
notés par Pred; = Preds, si et seulement si pour toute relation r sur U et
pour tout ensemble d’attributs X C U, nous avons :

{r" € e(r) | Predy(X,r") est vrai} = {r’ € c(r) | Preda(X,r’) est vrai}.

Comme nous le souhaitions, nous avons maintenant une équivalence entre
cette nouvelle classe de sémantiqgset I'ensemble des sémantiques bien-
formées :

Théoreme 1 Soits € C'x une sémantique. La sémantiquest bien-formée
si et seulement si € Cj4.

Preuve 1 Soits € C'x une sémantique. Nous devons d’abord montrer que
sis € C, alorss est bien-formée puis que sest bien-formée alorse C 4

ou de fagon équivalente quessiZ C4 alorss n'est pas bien-formée. Une
preuve de ce théoréme est donnée dans [1].

Ce théoreme permet donc de montrer rapidement qu’une sémantique est ou
non bien-formée, comme par exemple pour les sémantiques de I'exemple 2.

Exemple 3.es deux premiéres sémantiques peuvent étre caractérisées par les
ensembles et les prédicats suivants, ce qui suffit pour montrer que ces deux
sémantiques sont bien-formées :

1 —c(r)={{t}Ht er}.
— Pred(A,{t})[t[A] > 1.0].

2. —c(r) = {{ti, t;}|ti, t; € 7 AND t;[time] = t;[time] + 1}.
- Pred(A, {fi,tj}) = [tJ[A] — ti[A] > 1.0].

Par contre, la troisieme sémantique n’est pas bien-formée puisque les deux
prédicatsPred; et Preds ne sont pas équivalents.
a



4 INTERETS PRATIQUES

Nous avons défini un cadre théorique permettant d’inclure un grand nombre
de sémantiques : 'ensemble des sémantiques bien-formées. Nous allons voir
maintenant les intéréts pratiques de ce cadre de travail dans le processus de
découverte des regles et des réseaux puisque, en effet, les trois étapes prin-
cipales sont identiques quelle que soit la sémantique choisie : la génération
des régles, le post-traitement et la visualisation des regles.

4.1 Génération des regles

Le probleme de génération des regles a été largement étudié dans le contexte
des regles d’association [4] et des dépendances fonctionnelles [17, 26]. Notre
objectif ici n’est pas de développer de nouveaux algorithmes pour chaque sé-
mantique mais au contraire d’uniformiser la génération des régles pour toute
sémantique bien-formée. Nous souhaitons également nous baser sur les pro-
priétés définies pour les régles d’association ou les dépendances fonction-
nelles.

Rappelons tout d’abord, gu’une correspondance existe entre un ensemble
de régles et un systéme de fermeture [21] (un systéme de ferndésuel/
esttelqud/ € CetVX,Y € C, XNY € C). Deuxiemement, étant données
une relationr et une sémantique bien-forméeil est toujours possible de
définir un systéme de fermeture par rapport a I'ensemble des régles satisfaites
dans la relatiom avec la sémantique

Deux techniques principales existent pour calculer une couverture des régles :

— Les méthodes qui énumerent le systeme de fermeture pour générer par
exemple une couverture minimum [23], généralement utilisées pour la
génération des régles d’association [40].

— Les méthodes qui évitent 'énumération du systéeme de fermeture pour
générer la couverture canonique, généralement utilisées pour I'inférence
des dépendances fonctionnelles [32, 17].

Dans les deux cas, la premiére étape consiste a calculdraseelu sys-
teme de fermeture, étape primordiale durant laquelle a lieu I'accés aux don-
nées. Le cadre théorique que nous proposons nous permet de calculer de
facon identique une base du systéme de fermeture pour toute sémantique
bien-formée :
Définition 6
Soient r une relation définie sur U et s une sémantique bien-formée caracté-
risée par I’ensemble c et le prédicat Pred.
Soit B,(r) I’ensemble défini de la fagon suivante :

B(r) = U {A €U | Pred(A,r") est vrai}.

r'€c(r)



Nous avons alors le résultat suivant qui étend a notre contexte, un résultat
bien connu obtenu dans le cadre des dépendances fonctionnelles [9] :

Proposition 1 B,(r) est unebasedu systéeme de fermeture par rapport a
I'ensembleF (r) des régles satisfaites danpour la sémantique.

Preuve 2 La preuve de cette proposition est donnée dans la version étendue
du papier.

Le calcul de la bas®;(r) est une étape primordiale du processus de gé-
nération puisque c'est lors de cette étape qu’a lieu I'accés aux données.

Exemple 4Considérons la premiére sémantique donnée dans I'exemple 1 et
la relationr donnée dans la table 1.
La base du systéme de fermetd#g(r) se calcule de la fagon suivante :

Bi(r)=|J{AcU|[tA]>10}.

ter

Pour cette relation, nous avons :

BS(T) = {{91792793795596}7
{glag3agﬁ}7 {93794}a {}a {92794,95}}'

Par exemple, une couverture minimale des regles peut étre calculée a partir
de la baseB;(r) avec les régles suivantes :

{91 — {93,96} {91, 94} — 92, 92 — g5, {92, 93} — 91,95 — g2, 96 —

g1}

O

4.2 Post-traitement des régles

Plusieurs indices de qualité ont été introduits pour les régles d'association
[4, 12, 33] afin de mesurer la pertinence des régles obtenues. Le cadre théo-
rique que nous proposons nous permet d'étendre la définition de la plupart
des indices existants a toute sémantique bien-formée.

En effet, la plupart des indices de qualité pour une régle~ Y sont
calculés a partir de quatre valeurs,:nx, ny, nxy dont la définition peut
étre adaptée a I'ensemble des sémantiques bien-formées :

— n :nombre de sous-ensemblése ¢(r).

— nx :nombre de sous-ensembléss ¢(r) ettelsqu&/A € X, Pred(A,r’)

est vrai.

— ny :nombre de sous-ensemblésc c(r) ettelsquerA € Y, Pred(A,r’)

est vrai.



— nxy : nombre de sous-ensemblgse ¢(r) et tels quevA € X UY,
Pred(A,r") estvrai.

A partir de ces parameétres, cing indices de qualité sont calculés pour chaque
regleX — Y de la fagon suivante :

Support X — Y) =Support’ — X)=P(XY) =nxy/n.
Le support correspond a la probabilité que X et Y soient simultané-
ment satisfaits [4].

Confiance ¥ — Y)=P(XY|X) =nxy/nx.
La confiance correspond a la probabilité que Y soit satisfait sachant
que X est satisfait. Lorsque la confiance est égale a 1, la regle est dite
exacte sinon elle est ditapproximativd4].

Lift (X — V) =Lift (Y — X)=P(XY)/P(X)P(Y) = (nxy *n)/(nx *
ny).
Le lift mesure la dépendance entre X et VY. Il correspond au rapport
entre la probabilité réelle d’avoir X et Y satisfaits et la probabilité
attendue si X et Y étaient statistiquement indépendants [12].

Leverage X — Y)=LeverageY — X)=P(XY)-PX)*P(Y) = (nxy /n)—
((nx/n) * (ny /n)).
Le leverage mesure aussi la dépendance entre X et Y, mais mesure
cette fois la différence entre les deux probabilités [33].

Conviction X — Y) = (P(X)*P(nonY)) / P(X et nonY) =(nx * (n —
ny))/(nx* (nx —nxy)).
La conviction compare la probabilité attendue d’avoir X satisfait et Y
non satisfait s'ils étaient indépendants avec la probabilité réelle d’avoir
X satisfait et Y non satisfait [12].

Notons que d’autres indices, comme ceux définis dans [37] pourraient étre
ajoutés sans grande difficulté.

4.3 Visualisation des regles

Plusieurs approches de visualisation des regles ont été proposées, essen-
tiellement pour les régles d’association.

La représentation la plus classique et la plus répandue est la représentation
textuelle des régles. Des indices de qualité sont donnés pour chaque regle
permettant par exemple de trier les regles en fonction de leur pertinence.
Toutefois, cette méthode ne permet pas une vision globale de I'ensemble des
regles.

Des représentations par matrice ont ensuite émergées : les matrices itemset-
itemset et les matrices itemset-régles [38]. Dans le premier cas, les colonnes
correspondent aux parties gauches des regles et les lignes correspondent aux
parties droites tandis que dans le second cas, les colonnes correspondent aux



itemsets qui composent les parties droites et gauches des régles et a chaque
ligne correspond une régle. Les indices de qualité sont représentés grace a
des effets de couleur, de forme ou de taille. Ces approches nécessitent un
effort considérable de la part des experts puisque cette visualisation n’est pas
trés intuitive.

Dans les représentations par graphe, les noeuds représentent les itemsets
et les arcs représentent les regles. Les indices de qualité peuvent étre mis en
avant en augmentant la taille des noeuds ou des arétes, en utilisant plusieurs
couleurs ou plusieurs formes. Ces méthodes de visualisation sont trés inté-
ressantes dés lors que le nombre de régles n’est pas trés important. Lorsque
celui-ci augmente, les arétes se mélangent rapidement et la visualisation est
vite illisible. Toutefois, ces approches de visualisation sont trés intuitives et
sont particulierement familieres aux experts du domaine étudié i.e. les biolo-
gistes.

D’autres méthodes de visualisation ont été proposées comme par exemple
la représentation 3D par réalité virtuelle [10].
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FiG. 3 — Réseau global avec plusieurs sémantiques et deux génes centraux



Notre objectif est avant tout de réaliser un outil convivial pour les biolo-
gistes afin de leur permettre de visualiser les relations entre les génes. Nous
avons donc opté tout naturellement pour une visualisation par graphe (cf fi-
gure 3) qui nous semble étre la méthode la plus facile a interpréter et la plus
intuitive pour les experts, notre objectif étant aussi de nous positionner dans
le cadre de la reconstruction de réseaux de génes.

Toutefois, un des inconvénients de ce type de représentations est que les
réseaux deviennent vite illisibles lorsque le nombre de régles est important.
Or la phase de post-traitement des regles proposée permet de diminuer consi-
dérablement leur nombre pour ne garder que les regles les plus intéressantes
en fonction des divers indices de qualité.

Le second probléme posé par ce type de représentations est la visualisation
de régles composées de plusieurs items. Or, dans le cadre spécifique de la dé-
couverte de régles entre genes, l'interprétation des régles est une étape parti-
culierement délicate et trés difficile pour les biologistes, étant donné qu'une
regle entre deux génes signifie rarement une implication directe mais plu-
tot une suite d'interactions entre les genes et leurs divers produits associés
(protéines, facteurs de transcription...). C'est pourquoi les biologistes sont
rarement intéressés par les régles avec plus de 3 ou 4 items, I'interprétation
devenant tres vite impossible.

Cette représentation permet par contre, de mettre en avant quelques génes
d’intérét que les utilisateurs voudront voir apparaitre en parties gauches ou
droites des régles. Les biologistes pourront ainsi visualiser I'ensemble des
regles associées a ces quelques génes qui les intéressent plus particuliere-
ment.

5 IMPLEMENTATION

Nous avons choisi de développer un outil convivial afin de faciliter son uti-
lisation par les biologistes. Pour cela, un nouveau module appelé RG (Rule
Generation) a été intégré a un logiciel gratuit et open-source consacré a I'ana-
lyse de données d’expression de génes, le logiciel MeV (MultiExperiment-
Viewer) [19].

Cet outil fait partie d’'une suite de quatre logiciels, appelée TM4, dévelop-
pée par The Institute for Genomic Research (TIGR). Cette suite est entié-
rement consacrée au traitement des données issues de biopuces : stockage,
analyse des images, normalisation, analyse statistique et informatique des
données... Le logiciel MeV est I'application consacrée a cette derniere étape,
sa convivialité fait de cet outil, un des plus utilisés actuellement.

La version étendue du logiciel MeV avec le module RG est disponible sur
le site http ://www.isima.fr/agier/GeneRules.



La

découverte des régles au sein du module RG s’opére en différentes

étapes :

1.

Caractérisation des données

Tout d’abord, il est possible de préciser siles expériences appartiennent
a différents groupes et si les données sont temporelles. En fonction des
caractéristiques des données, les sémantiques adaptées seront propo-
sées.

. Choix des genes centraux et des sémantiques

Les biologistes spécifient ensuite les génes qu'ils veulent voir appa-
raitre en partie gauche et en partie droite des régles (cf figure 4). Cette
étape permet de se concentrer sur les génes d'intérét. Ensuite se fait le
choix des sémantiques et des seuils associés en fonction des objectifs
de 'étude.

RG: Rule Generatio
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FIG. 4 — Choix des génes centraux et des sémantiques

Génération des régles

L'inférence des régles commence avec le calcul de la base du systeme
de fermeture (cf section 4).

Post-traitement des regles

Un filtre est possible a partir des cinq indices de qualité proposés :
support, confiance, lift, leverage et conviction (cf figure 5).
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FiG. 5 — Filtrage des regles par indices de qualité

5. Visualisation des regles

Les regles obtenues peuvent étre visualisées sous forme de réseau glo-
bal (cf figure 3) regroupant des régles obtenues avec différentes séman-
tiques, qui sont représentées par diverses couleurs, ou bien sous forme
textuelle avec le détail des différents indices de qualité (cf figure 6).

£ Global rules [Z]@
Left hand side | Right hand side[  Suppont (%) | Confidence (%) Litt | Leverame [ Corwiction [ Semantcs [ Group |
1|@az G444 36,04 100 2,03 19,3 o sz &1
2|6561 G579 28,25 100 1,56 10,09 o sz G2
3|o378 52 23,81 100 15 7,94 o 51 With groups
4|o4nz 52 22,62 100 15 754 o 51 With groups
5|o44a 52 21,43 100 15 714 o 51 With groups
B|o4z3 G579 18,46 100 1,56 5,05 o sz G2
7|c4n8 G579 12,5 100 24 7,20 o 51 &1
Bloez G579 12,34 a0,46 1,41 3,57 375 sz G2
COPY ALL

FiG. 6 — Représentation textuelle des regles

6 CONCLUSION

La reconstruction de réseaux de génes a partir de données d’expression
est un probléme traité par de nombreuses équipes actuellement. L'enjeu est
trés important puisque la découverte de ces réseaux permet une meilleure
compréhension des relations entre les génes a l'intérieur des cellules.

L'approche que nous proposons pour l'inférence de ces réseaux, est basée
sur la notion de régles entre génes. Cette approche permet de construire dif-
férents réseaux en fonction de la sémantique choisie pour les régles et offre
également la possibilité de générer des réseaux "globaux" incluant plusieurs
sémantiques.



Les points clés de notre approche est la possibilité de considérer des don-
nées temporelles ou non, selon la sémantique choisie ou bien encore de
prendre en compte des informations externes comme la présence de groupes
d’échantillons. Le systeme d’axiomes d’Armstrong nous offre également de
bonnes propriétés, comme par exemple la possibilité de raisonner sur les
regles.

Le module que nous avons implémenté est fonctionnel, I'objectif & terme
étant d'ajouter d’autres méthodes d'inférence des réseaux afin de proposer
aux biologistes un outil complet. Ceux-ci pourraient en effet générer a partir
d’'un méme jeu de données, différents réseaux et mesurer alors la "force" des
relations obtenues.
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