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Préambule

Cette thèse a pour objet de présenter mes travaux de recherche depuis mon entrée au Centre
de Recherche en Cancérologie de Marseille en vue de l’obtention de l’Habilitation à Diriger des
Recherches. Dans une première partie, je détaille l’ensemble de mes éléments de carrière, à savoir
une présentation de mon parcours, la liste de mes activités d’encadrement et enseignements
scientifiques. Ensuite, j’expose mes activités de recherche en deux volets principaux.

D’une part, je présente le bilan de mes recherches en intégration de données et biologie des
systèmes et leur application en cancérologie. Plusieurs pipelines d’analyse de réseaux de gènes
sont décrites, tels que ITI, CITI et HTS-Net.

D’autre part, des projets purement bioinformatiques sont décrits, notamment la mise en place
d’un programme d’organisation des données scientifiques, Djeen.

L’introduction générale décrit plus en avant ces travaux et leur insertion dans le contexte
scientifique général de recherche en cancérologie.

Sute à ce préambule, je dresse un bilan qualitatif de mon activité durant cette période, avec
une liste de mes publications et des travaux effectués avec les étudiants et les ingénieurs que j’ai
encadrés au CRCM.
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les changements de nombre de copies dans les tumeurs luminal A. . . . . . . . . 69
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4.5 Rapport d’analyse C-ITI. Les différents éléments de visualisation associés avec
les sous-réseaux sont représentés : Les sous-réseaux et leurs p-values, la structure
en graphe des sous-réseaux et leurs interactions, superposée avec l’expression des
gènes et les valeurs de nombre de copie (Score GISTIC). Le score individuel ITI
pour chaque gène inclus dans chaque sous-réseau, ainsi que les liens vers la base
d’annotations Entrez Gene du NCBI. Les annotations Gene Ontology GO et leur
mesure d’enrichissement sont également incluses. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

4.6 Listes des gènes drivers détectés avec le pipeline C-ITI. Sur la gauche sont repré-
sentés la liste des gènes spécifiquement exprimés dans les sous types luminaux A
et basaux et qui ont été retenus comme cœur de réseau par ITI. Le code couleur
représente la nature de l’aberration chromosomique de ces gènes (rouge=amplifié,
vert=perdu). Ces gènes sont considérés comme étant des drivers putatifs, c’est à
dire suppresseur de tumeurs ou oncogènes. Sur la droite est représentée la liste des
gènes régulés ou interagissant avec ces drivers. Dans A, la liste des gènes trouvées
dans les sous-réseaux exprimées dans les luminaux A. En B, la liste des gènes trou-
vées dans les tumeurs basales. Pour les listes A et B, nous avons détaillé la liste
des gènes mutées le cas échéant dans les tumeurs basale ou luminal. Dans chacune
de ces listes, les gènes marqués rouges sont amplifiées, et les gènes marqués verts
sont effacés. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

5.1 1A. Organisation générale de l’algorithme HTS-Net en 3 étapes, pour les données
interactome, et les données régulome. Étape I : assemblage des données pour l’in-
teractome (gènes représentés sous formes de nœuds blancs dans l’interactome) et
le régulome (gènes représentés sous formes de nœuds bleus). Étape II : Détec-
tion des sous réseau faites séparément dans l’interactome et le régulome. Étape
III : Intégration des sous réseaux issus du régulome et de l’interactome dans les
méta-sous-réseaux. Les facteurs de transcriptions sont représentés sous forme de
carrés et leur interactions sont dirigées (la flèche marque le sens TF vers gène
cible). 1B. Détail de la détection des sous-réseaux. 1. Chaque nœud du réseau
(ici, l’interactome est utilisé pour la représentation mais ce schéma reste valable
pour le régulome) est utilisé comme graine potentielle. 2. Ses voisins sont testés
et agrégés s’ils accroissent le score du sous réseau au delà d’un seuil th. Sinon, le
voisin et et le chemin auquel il est associé sont fermés. 3. Ensuite, les nouveaux
voisins sont explorés de manière itérative. 4. Une fois l’ensemble des voisin testés
et acceptés ou rejetés, le sous-réseau est considéré comme étant complet et nous
pouvons ensuite tester la graine suivante. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

5.2 Analyse de l’impact de plusieurs paramètres HTS-Net sur le nombre et la taille
des sous-réseaux et méta-sous-réseaux dans le jeu de données Chia [34]. Nous
avons testé l’impact du seuil minimal d’amélioration du score th sur le nombre de
sous-réseaux et de gènes, l’impact du seuil de p-value de type II sur le nombre de
sous-réseaux et l’impact de seuil d’intégration regulome-interactome sur le nombre
de méta-sous-réseaux. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

5.3 Exemples de distributions de scores de type I (mélange et II obtenues avec HTS-
Net pour le jeu de données Chia. L’histogramme des scores est ainsi représenté.
Ces distributions sont modélisée avec une mixture de 2 gaussiennes (trait noir
épais). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
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5.4 Cette figure représente les diagrammes de Venn pour les listes de gènes obtenues
entre les analyses HTS-Net sur les jeux de données Chia, Wolf et Tai, et les ana-
lyses originelles. En A est représenté le diagramme de Venn pour les listes de
gènes obtenues par l’analyse secondaire de Chia et HTS-Net. En B est représenté
le diagramme de Venn obtenu entre les listes de gènes enrichies pour les cellules
adhérentes, enrichies pour les cellules formant des mammosphères et celles obte-
nues avec HTS-Net pour le jeu de données Wolf. Enfin, en C est représenté le
diagramme de Venn obtenu par l’analyse des liste de gènes identifié par Tai et par
HTS-Net. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93

5.5 Les distribution des z-scores de RNAi screening pour le jeu de données Tai (A) et
des z-scores des gènes identifiées par HTS-Net (B) montrent que plusieurs gènes
retenus par HTS-Net ont un z-score en deçà du score retenu par une validation
statistique classique. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

5.6 Exemples de sous-réseaux détectés dans chaque jeu de données par HTS-Net. (A)
Analyse Chia. Les sous-réseaux incluant EZH2 sont représentés. Le vert foncé cor-
respond à un score plus élevé. (B) Analyse Wolf. Le méta-sous-réseau relaté à
ATG4B est représenté. Le code couleur correspond au ratio score adhérent/score
mammosphère. Au rouge correspondent les gènes dont le score est plus élevé dans
les mammosphères (donc faible dans les adhérent), au vert correspondent les gènes
dont le score est plus élevé dans les adhérent (soit non présent dans les mammo-
sphères, comme espéré dans les ATG4B). (C) Analyse Tai montrant les interac-
tions PIP5K1A incluant OPA, PMD1 et la machinerie ribosomale (rouge = z-score
négatif correspondant à l’inhibition de la machinerie HCV, vert = z-score positif. 94

5.7 Les diagrammes de Venn des gènes communs entre l’analyse originelle de Tai,
l’analyse HTS-Net et d’autres méthodes. En A) est repprésent le recouvrement
entre la méthode de Gonzalez & Zimmer, en B) le recouvrement entre CARD et
HTSNet et en C) le recouvrement avec HotNet2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95

6.1 API (Application Programming Interface) de Joomla ! et implémentation de Djeen.
Cette figure détaille l’API Joomla et les mécanismes d’interactions entre Djeen et
Joomla ! La partie droite de la figure représente le système trois tiers (adapté à par-
tie de la documentation Joomla ! (http :// docs.joomla.org/Framework/1.5#Packages_and_Classes).
Cette architecture définit le logiciel depuis l’accès aux données jusqu’à l’affichage
final à travers un modèle de développement Modèle-Vue-Contrôleur (MVC). La
partie gauche de la figure présente les principaux composante de Djeen (Base
de données Djeen, dépot de fichier) ainsi que les composants propres à Joomla !
(Base de données Joomla !, contenant les informations utilisateur et la configu-
ration des composants), réutilisés par Djeen. Djeen utilise la couche Framework
pour interagir avec Joomla ! et gérer l’authentification des utilisateurs et la couche
Applications pour l’affichage. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103
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6.2 Modèle d’organisation des données dans Djeen ; Djeen sépare la hiérarchie des pro-
jets. Les Gabarits et les Annotations sur un coté (ils sont stockés dans la base de
données relationnelle de Djeen) et les données elle-mêmes (les données expérimen-
tales sont stockées sur le système de fichier). Les données stockées dans la base de
données sont réparties sur plusieurs objets, chacun d’eux étant représenté par une
table de base de données, liée à une classe dans l’architecture MVC. Les Projets
sont le principal élément organisationnel de Djeen. Il permettent la construction
d’un arbre organisationnel avec des projets et des sous-projets et contiennent les
Métadonnées sur lui-même et les fichiers qui lui sont liés. L’objet Fichier est le plus
simple objet et représente le degré de granularité le plus fin dans Djeen dans les
analyses à haut débit. Cette hiérarchie projet/sous-projet/fichiers est dupliquée
dans le système de fichier. Les Métadonnées peuvent être converties en Gabarits,
permettant aux utilisateurs de les réutiliser dans d’autre projets. L’objet Utilisa-
teurs est une table spécifique contenant les informations utilisateurs et groupes.
Il a préséance sur le système d’utilisateurs Joomla ! en ajoutant des informations
spécifiques à Djeen permettant de gérer des permissions et groupes spécifiques tout
en permettant la réutilisation de la plupart des fonctionnalités déjà mise en place
dans le CMS, telles que le système d’authentification ou la messagerie électronique.104

6.3 Interface Web de Djeen. Cette figure montre l’interface Web de Djeen ouverte sur
le vue Projet, telle que l’on peut la voir en étant connecté comme utilisateur avec
permissions de lecture. L’interface est contenue dans celle de Joomla ! (Non repré-
sentée ici), et présente tous les éléments reliée à cette vue particulière et plusieurs
éléments communs à d’autres vues, dont la vue Home (Liée aux éléments de l’uti-
lisateur courant) la vue Projets, et la vue Gabarits. Les icônes en B, également
accessible à partir des autres vues, sont liée aux tâches administratives, c’est à
dire Administration des utilisateurs et groupes, la gestion du Profil de l’utilisateur
courant, l’icône de connexion/déconnexion au système , et l’accès à l’aide. Le fil
d’Ariane (C) permet de se localiser dans la hiérarchie globale, tout comme dans
un système de fichiers classique. En D sont les éléments généraux d’identification
du projet, soit son nom et sa description. En E nous voyons une sous vue du Pro-
jet, qui est la vue "Générale" (celle actuellement affichée), les fichiers (représentés
dans la vue F superposée sur la figure), les Annotations, qui contiennent le détail
de chaque annotation représentée en G. Les propriété et la gestion permettent la
gestion des permissions utilisateurs et autres variables techniques (acronyme du
projet, identifiant du gabarit). La table G dans la vue Fichiers montre les valeurs
d’annotations pour chaque échantillons. La table H liste les caractéristiques des
projets. En I se trouvent les icônes des fonctions d’impression et d’export, qui
sont communes à chaque table. Les icônes d’actions en J permettent les actions
générales sur le projet courant, telles que l’impression, créer un nouveau projet,
éditer un projet, définir un gabarit à partir du projet courant, copier dans le
presse-papier, et effacer le presse-papier. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
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6.4 Interface d’édition des gabarits. Cette figure montre l’interface d’édition des ga-
barits. Cette interface permet d’éditer la liste des annotations et de leurs valeurs
correspondantes. Deux mécanismes ont été implémentés pour contrôler les valeurs
permises pour une annotation donnée. Si une valeur par défaut est mentionnée,
elle sera utilisé lorsque l’on importe des données et que l’on ne spécifie pas d’autres
valeurs. D’autre part, une liste de valeurs peut être spécifiée pour limiter la liste
des valeurs acceptables. Lors d’un import de données, la première valeur sera uti-
lisée si aucune autre valeur n’est mentionnée. Les métadonnées (caractéristiques
et annotations ) sont éditées avec une interface similaire. . . . . . . . . . . . . . 109
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Mon parcours initial

Après avoir intégré l’Ecole Nationale Supérieure de l’Electronique et de ses Applications
(ENSEA), j’ai eu l’occasion de suivre un cursus très intéressant en mathématiques appliquées, et
notamment en analyse de données multidimensionnelles. Ensuite, j’ai suivi le Diplôme d’Etude
Approfondies en traitement d’image (DEA Traitement de l’Image et du Signal) de l’Université de
Cergy-Pontoise. C’est par cette voie détournée que je suis entré dans le domaine de bioinforma-
tique après mon DEA. J’ai eu la chance de faire mon stage de DEA avec le Pr Christophe Garcia,
au Computer Vision and Robotics Laboratory, le laboratoire de vision par ordinateur dirigé par
le Pr George Tziritas en Grèce. Ces différentes compétences m’ont permis d’être recruté comme
étudiant en thèse avec Dr Michael Ochs au Fox Chase Cancer Center, à Philadelphie, dans son
équipe de bioinformatique nouvellement créée.

J’ai eu l’opportunité, une fois encore, de faire de la bioinformatique sous l’angle de l’analyse
de données multidimensionnelles, en y ajoutant l’aspect bayésien. J’ai pu utiliser un nouvel
algorithme, la Décomposition Bayésienne pour l’analyse de données d’expression génomique en
cancérologie et de profils phylogénétiques pour faire de la comparaison fonctionnelle de génomes
bactériens. Dans le cadre de mon doctorat, j’ai participé activement aux échanges scientifiques
du Centre. J’ai également mis en pratique une approche traitement du signal, à base d’analyse
par Transformée en Ondelettes, pour l’analyse de données de puces à ADN.

J’ai approfondi ces compétences lors de mon stage postdoctoral au Center for Informatics
and Computational Biology de l’Université de Pennsylvanie à Philadelphie, avec la mise en place
d’un projet d’intégration de données à grande échelle dans le transcriptome (11 lignées de cellules
souches adultes, profilées sur 6 laboratoires distincts du consortium Stem Cell Genome Analysis
Project). C’est à ce moment-là que j’ai pu professionnaliser mon parcours, en travaillant au sein
d’un consortium, et en développant mes compétences technologiques.

Suite à ce stage postdoctoral, j’ai entamé un second postdoctorat à l’institut Pasteur, Paris,
dans l’unité de Biologie des Systèmes dirigée par Benno Schwikowski. J’ai pu intégrer une équipe
très motivante avec des compétences très larges et travailler sur un projet de bioinformatique très
intéressant : faire de l’intégration de données interactions protéine-protéine-expression des gènes
avec Cytoscape. C’est un projet géré par un consortium avec des participants de tous horizons
et de plusieurs nationalités qui m’a permis de comprendre les enjeux d’un travail en équipe, sur
lequel il est à la fois nécessaire de se faire une place tout en participant à la construction d’un
projet très large.
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Mise en place de la plateforme Cibi au
CRCM

Après mon passage à l’Institut Pasteur en 2007, j’ai candidaté à l’Inserm et obtenu avec succès
un financement Inserm-INCa, pour la mise en place d’une nouvelle équipe de bioinformatique
au Centre de Recherche en Cancérologie de Marseille, dirigé à l’époque par Françoise Birg et
aujourd’hui par Pr Jean-Paul Borg.

Cette nouvelle affectation m’a permis de m’installer sur Marseille et de monter mon groupe
de recherche, dont l’activité a été également valorisée par la mise en place de la plateforme
Bioinformatique Intégrative du CRCM (CRCM Integrative Bioinformatics - Cibi). J’ai monté
des projets collaboratifs au CRCM et au niveau national. J’ai notamment monté un projet
d’intégration de données avec l’équipe du Pr Daniel Birnbaum, projet soumis et financé par
l’Inserm, ce qui m’a permis d’accueillir Maxime Garcia en thèse. Maxime a été mon premier
thésard et a terminé sa thèse avec succès sur plusieurs publications. J’ai également travaillé avec
Olivier Stahl sur la mise en place d’un système de gestion de données scientifiques, Djeen, ainsi
qu’à la mise en place d’une structure de calcul. J’ai ensuite été recruté en tant qu’Ingénieur
de Recherche par l’Université Aix-Marseille, puis rejoint par Samuel Granjeaud, Ingénieur de
recherche Inserm.

Ces différentes réalisations m’ont apporté de la reconnaissance et permis d’être invité en tant
que partenaire sur un projet Plan Cancer porté par Sophie Vasseur, alors chargée de recherche
dans l’équipe Inserm de stress cellulaire et sur un projet INCa porté par Christophe Ginestier,
chargé de recherche au CRCM. Sur ces deux projets, j’ai encadré des ingénieurs expérimentés
(Claire Rioualen, Quentin Da Costa) dont l’un a ensuite été recruté à l’Institut Paoli Calmettes,
et que je continue d’encadrer dans le cadre du développement des outils de séquençage à haut
débit appliqué au diagnostique clinique. J’ai pu ensuite recruter une seconde doctorante (Lucie
Khamvongsa-Charbonnier) qui travaille sur un sujet d’intégration chip-seq et RNA-Seq. Plus
récemment, je viens d’être recruté en tant que partenaire sur un projet d’étude de données
d’expression dans les gliomes sur lequel je vais recruter et encadrer un ingénieur d’étude. Plusieurs
stages de master ont eu pour sujet les projets évoqués plus avant.

Enfin, je viens d’entamer un projet d’intégration à grande échelle de donnés omiques en
cancérologie pour répondre à l’appel H2020 WP 2018-2019 qui finance la médecine personnalisée
et la mise en place des thérapies du futur.

J’ai donc pu mettre en place une équipe de bioinformatique au CRCM et la lancer avec des
projets innovants en intégration de données. Lors de cette mise en place, j’ai encadré plusieurs
stagiaires de master (principalement en master M2 BBSG d’Aix-Marseille Université), mais aussi
PolyTech’Nice. J’ai été amené à lever mes propres financement pour obtenir mon autonomie sur
les projets, ce qui m’a permis de financer plusieurs ingénieurs et de développer différents pipelines
bioinformatiques.
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Titre des travaux

Ghislain Bidaut, Ingénieur de Recherche
— Responsable de la plateforme Cibi du Centre de Recherche en Cancérologie de Mar-

seille (Institut Paoli-Calmettes, Université Aix- Marseille U105, Inserm U1068, CNRS
UMR 7258)

— Coordonnateur bioinformaticien de l’Institut Paoli-Calmettes

Contact

— CRCM, 27 Boulevard Leï Roure CS30059 13273 Marseille Cedex 09
— Téléphone : (+33) 4 86 97 73 01
— Fax : (+33) 4 91 26 03 64
— Courriel : ghislain.bidaut@inserm.fr

Cursus Universitaire

— Sept. 2000 – Déc. 2004 : Doctorat en Bioinformatique : Université Aix-Marseille II. Di-
plôme obtenu avec mention très honorable. Thèse intitulée Analyse de profils phylogéniques
bactériens et de profils d’expression génétique par Décomposition Bayésienne.

— Sept. 1999 – Sept. 2000 : Diplôme d’Etudes Approfondies Traitement des Images et du
Signal (TIS) : Université de Cergy-Pontoise, France.

— Sept. 1995 – Sept. 1998 : Diplôme d’ingénieur ENSEA : Ecole Nationale Supérieure de
l’Electronique et de ses Applications, Cergy-Pontoise, France.

— Sept. 1994 – Sept. 1995 : Classe préparatoire mathématiques spéciales T.S., Lycée Jean-
Jaurès, Argenteuil.

— Sept 1992 – Sept 1994 : Brevet de Technicien Supérieur, Lycée A. Chérioux, Vitry sur
Seine.

— Juin 1992 : Baccalauréat Technologique F3 : mention assez bien, Lycée A. Chérioux, Vitry
sur Seine.

Expérience Professionnelle

— 2010 – Présent : Ingénieur de Recherche en Analyse de données Biologiques.
— Déc. 2007 - présent : Lauréat Inserm-INCa – Responsable de la plateforme Bioinformatique

Intégrative du Centre de Recherche en Cancérologie de Marseille, Institut Paoli-Calmettes.
— Mai 2007 – Déc. 2007 : Post-doctorat en Bioinformatique au laboratoire de biologie sys-

témique de l’institut pasteur, Paris, France (Laboratoire du Dr. Schwikowski).
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— Mai 2005 – Avril 2007 : Post-doctorat en Bioinformatique : Computational Biology and
Informatics Laboratory (CBIL), University of Pennsylvania School of Medicine – Phila-
delphie (Laboratoire du Dr. Christian D. Stoeckert)

— Déc. 2004 – Avril 2005 : Post-doctorat en Bioinformatique : Fox Chase Cancer Center –
Philadelphie (Laboratoire du Dr. Michael F. Ochs) :

— Déc. 2000 – Déc. 2004 : Thèse en Bioinformatique : en cotutelle au Fox Chase Cancer Cen-
ter – Philadelphie (Laboratoire du Dr. Michael F. Ochs), et au Laboratoire d’Information
Génomique et Structurale.

— Avril 2000 – Sept. 2000 : Stage de DEA en analyse et traitement d’image : Institute of
Computer Science-Foundation for Research and Technology-Hellas - ICS-FORTH, Hérak-
lion (Laboratoire du Dr. Georges Tsiritas).

Enseignement et encadrement

Thèses de doctorat et de master

— 2009 : Maxime Garcia, Master 2 BBSG Aix Marseille Université. Recherche de biomar-
queurs robustes dans le cancer du sein par intégration transcriptome-interactome.

— 2009-2012 : Maxime Garcia, Thèse de Doctorat. Ecole Doctorale des Sciences de la Vie
et de la Santé. Aix Marseille Université. Découverte de biomarqueurs prédictifs en cancer
du sein par Intégration Transcriptome-Interactome.

— 2009 : Frédéric Garcia, Master 2 BBSG Aix Marseille Université. Recherche de signatures
moléculaires par intégration à grande échelle de dépôt publiques dans le transcriptome –
Projet MAT (Meta Analysis in the Transcriptome).

— 2012 : Fanny Blondin, PolyTech’Nice Département Génie Biologique 5ème année, option
bioinformatique et Modélisation pour la Biologie. Développement de nouvelles fonction-
nalités et Intégration de pipelines d’analyses au composant Djeen (Database for Joomla !’s
Extensible ENgine).

— 2012 : Raphaëlle Millat-Carus, Master 2 BBSG Aix Marseille Université. Recherche de
marqueurs de métastase en cancérologie par intégration de données d’expression, d’inter-
action et d’altération génomiques (projet CITI).

— 2012 : Claire Rioualen, Master 2 BBSG Aix Marseille Université. Analyse à haut débit en
cytométrie en flux.

— 2014 : Quentin Da Costa, Master 2 BBSG Aix Marseille Université. Déploiement du
pipeline ITI sous un portail MobileNet.

— 2014 : Projet Informatique Appliqué à la Biologie en co-direction avec le Master BBSG
Université Aix-Marseille. Déploiement d’une boîte à outils transcriptome-proteome sous
un portail Mobyle.

— 2016- Lucie Khamvongsa-Charbonnier. Thèse de doctorat. Ecole Doctorale des Sciences
de la Vie et de la Santé. Aix Marseille Université. Analyse intégrative de la régulation
combinant cistrome, épigénome et transcriptome.

— 2018 : Victoria Vidal Tomas, Master 2 Universitat de València, Erasmus. Interactome
analysis of large scale gene expression data.

— 2018 : Benoit Goutorbe, 5ème année, Département de Bioinformatique & Data Sciences
INSA Lyon. Recherche de signatures moléculaires en métagénomique par analyse de don-
nées mutifactorielles.
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Encadrement d’Ingénieurs sur projet

— 2009 - 2012 - Olivier Stahl, Ingénieur d’études en bioinformatique - Financement Inserm-
INCa.

— 2012 - Samuel Granjeaud, Ingénieur de recherche en bioinformatique - permanent Inserm.
— 2012 - 2013, Guillaume Tiberi, Ingénieur d’études en bioinformatique. Financement Action

Bioinformatique Cancéropôle.
— 2013-2015 - Claire Rioualen, Ingénieur d’études en bioinformatique. INCa - Projet Libre

en Biologie II.
— 2014- Quentin Da Costa, Ingénieur d’études en bioinformatique. Projet Plan Cancer II.
— 2014-2016 - Abdessamad El Kaoutari, Ingénieur de recherche en bioinformatique - Finan-

cement Action Bioinformatique Cancéropôle.

Cours

— 2015 : PhD Program in data integration - Centro Interdipartimentale Molecular Systems
Biology (Turin, Italy) - Responsable Dr Michele de Bortoli.

— 2013 - présent : Programme de Master professionnel d’ Oncologie (Responsable : Pr Fran-
çois Bertucci et Pr Emmanuelle Charaffe) (Aix-Marseille Université), Approches bioinfor-
matiques à haut débit.

— 2004 : T.A. (Teaching Assistant) à Drexel University (Philadelphie, U.S.A), Cours de
Bioinformatique niveau DEA avec Dr. M.F. Ochs : Microarray and Differential Gene
Expression, Pattern recognition and gene expression profiles, Gene and Protein Network.

Prix et financements

— Juillet 2017 : Obtention d’un financement INCa (80k¤).
— Juin 2016 : Obtention d’un financement INCa pour la mise en place du NGS à visée

diagnostique.
— Juillet 2013 : Obtention d’un financement Inserm ITMO Cancer (140k¤). Juillet 2012 :

Obtention d’un financement PL-Bio INCa (100k¤).
— Décembre 2009 : Obtention d’un financement BQR Préciput de 17k¤.
— Juin 2009 : Obtention d’un financement pour un chercheur de niveau postdoctoral (Uni-

versité de la Méditerranée).
— Juin 2009 : Obtention d’une bourse de financement de trois ans pour un thésard Inserm-

Région PACA.
— Novembre 2008 : Obtention d’une bourse d’installation de la Mairie de Marseille.
— Février 2008 : Obtention d’un financement de 60k¤pour la réponse à l’appel d’offres

Nouvelles Equipes lancé par la Fondation pour la Recherche Médicale.
— Juillet 2007 : Obtention d’un financement de 100k¤sur 5 ans en réponse à l’appel d’offres

Inserm-INCa pour l’établissement d’une équipe de bioinformatique au sein du Centre de
Recherche en Cancérologie de Marseille, Institut-Paoli-Calmettes, France.
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Titre des travaux

Présentation à des conférences nationales et internationales

Présentations Orales

— 2009 : Pacific Symposium of Biocomputing (Hawaii) : Characterization of unknown adult
stem cell samples by large scale data integration and artificial neural network.

— 2013 : Network Biology Symposium (Institut Pasteur Paris) : CNV-Interactome-Transcriptome
Integration to Detect Driver Genes in Breast Cancer.

— 2015 : Lecture on Doctorate Program for Advanced studies. University of Turin. Big data
accessibility, integra1on and analysis in life sciences.

— 2013 : Word Biotechnology Congress (Boston) : CNV-Interactome-Transcriptome Inte-
gration to Detect Driver Genes in Cancer.

— 2013 : John Hopkins Seminar Series : CNV-Interactome-Transcriptome Integration to
Detect Driver Genes in Cancer.

— 2007 : Institut Pasteur Paris : High throughput analysis deciphers signaling pathway beha-
vior and isolates developmental biomarkers in stem/progenitor cells.

— 2007 CRCM : High throughput analysis deciphers signaling pathway behavior and isolates
developmental biomarkers in stem/progenitor cells.

— 2011 : IPMC : Interactome-Transcriptome Integration : An integrated network approach
to decipher metastasis molecular basis in breast cancer.

— 2010 : Retraite CRCM : Intégration de données haut débit en cancérologie.
— 2014, Retraite CRCM : Integration of public omics databases to Detect Driver Genes in

Breast Cancer.
— 2012 CRCL : ITI - Interactome-Transcriptome Integration An integrated network approach

to decipher metastasis molecular basis in breast cancer.
— 2008 : Journées Mathématiques et Cancer (CRCM) : Methods for robust cancer markers

detection through large scale data integration.

Posters

— Journées Ouvertes en Biologie, Bioinformatique et Mathématiques 2011 (Institut Pas-
teur Paris, France). Olivier Stahl, Arnaud Guille, Fanny Blondin, Pascal Finetti, Samuel
Granjeaud and Ghislain Bidaut. Djeen : A high throughput multi-technological Research
Information Management System for the Joomla ! CMS

— Journées Ouvertes en Biologie, Bioinformatique et Mathématiques 2012 (Montpellier,
France). Maxime Garcia, Pascal Finetti, François Bertucci, Daniel Birnbaum and Ghis-
lain Bidaut. Interactome-Transcriptome Integration Uncovers More Stable and Better
Performing Biomarkers in Breast Cancer.

— 11th European Conference on Computational Biology (Bâle, Suisse). Garcia, M., Millat-
Carus, R., Bertucci, F., Finetti, P., Birnbaum, D., and Bidaut, G. Interactome-Transcriptome
Integration Uncovers More Stable and Better Performing Biomarkers in Breast Cancer.

— 7th Santorini Conference “Biologie Prospective” Systems Medicine, Personalized Health
and Therapy (Thira, Greece). C Rioualen, R El-Helou, E Charafe-Jauffret, C Ginestier, G
Bidaut. Interactome–regulome–transcriptome integrative approach as a mean to disclose
cancer stem cells regulatory circuits.

— 13th European Conference on Computational Biology (Strasbourg, France). C Rioualen,
Q Da Costa, G Pinna, A Harel-Bellan, E Charafe-Jauffret, C Ginestier and G Bidaut.
Interactome–regulome integrative approach for genome-wide screening data analysis in a
breast cancer stem cells study.
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— Retraite CRCM 2014 : C Rioualen, Q Da Costa, R El-Helou, E Charafe-Jauffret, C Gines-
tier, S Vasseur, F Guillaumond-Marchai, E Mas, I Crenon, G Pinna 6 , A Harel- Bellan,
G Bidaut. Using a network approach to unravel biological pathways involved in cancer.

— 15th European Conference on Computational Biology (Strasbourg, France) : Q Da Costa,
F Guillaumond, C Rioualen, S Beloribi-Djefaflia, V Gouirand, J Roques, I Crenon, E Mas,
S Vasseur, G Bidaut. Time-dependent interactome – transcriptome analysis of PDAC
tumorigenesis.

— Assises de Génétique 2018 (Nantes, France). Quentin Da Costa, Tetsuro Nogutchi, Audrey
Remenieras, Violaine Bourdon, Cornel Popovici, Ghislain Bidaut, Hagay Sobol. Impact de
la norme ISO-15189 sur la structuration des analyses bioinformatiques en Oncogénétique.

— JOBIM2018 (Marseille, France) Claire Rioualen, Quentin Da Costa, Bernard Chetrit,
Emmanuelle Charafe-Jauffret, Christophe Ginestier, Ghislain Bidaut. Systems biology
analysis of interaction and regulation networks in siRNA high throughput screenings.

— JOBIM2018 (Marseille, France) Quentin Da Costa, Samuel Granjeaud, Ghislain Bidaut.
The CRCM Integrative Bioinformatics (Cibi) platform, an offer of service in latest bioin-
formatics technologies for large scale data analysis in biology.

— JOBIM2018 (Marseille, France) Benoit Goutorbe, Anne Plauzolles, Ghislain Bidaut, Phi-
lippe Halphon. Microbiote et santé : impact des nouveaux pipelines bio-informatiques en
métagénomique ciblée.

Expertise

— Membre nommé du conseil de Laboratoire du Centre de Recherche en Cancérologie de
Marseille (2008-2017).

— Membre de l’Action Bioinformatique Scructurante du Cancéropole PACA (2012-)
— Expert nommé par la Fondation sur la Recherche Médicale pour l’appel d’offres 2016

Evaluation de l’impact des objets connectés sur la santé.
— External Faculty for PhD Programme in Advanced Systems. Michele de Bortoli. University

of Turin.
— Co-organisateur des séminaires Mardis des Technologies Gourmandes du CRCM avec

Bernard Chetrit.

Revue de manuscrits

— Revue de manuscrits pour BMC Bioinformatics
— Revue de manuscrits pour BMC Systems Biology
— Revue de manuscrits pour Bioinformatics
— Revue de manuscrits pour Genome Biology
— Revue de manuscrits pour PSB (Pacific Symposium in Biocomputing conférence – sessions

2008 - 2009).
— Revue de manuscrits pour IEEE/ACM Transactions on Computational Biology and Bio-

informatics
— Revue de manuscrits pour Faculty of 1000
— Revue de manuscrits pour Frontiers
— Revue de manuscrits pour JOBIM 2018
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Titre des travaux

Publications

Publications à comité de lecture

— Arcangeli, M.-L., Bardin, F., Frontera, V., Bidaut, G., Obrados, E., Adams, R.H., Chaban-
non, C., and Aurrand-Lions, M. (2014). Function of Jam-B/Jam-C interaction in homing
and mobilization of human and mouse hematopoietic stem and progenitor cells. Stem
Cells 32, 1043–1054.

— Arnaud, C., Sebbagh, M., Nola, S., Audebert, S., Bidaut, G., Hermant, A., Gayet, O.,
Dusetti, N.J., Ollendorff, V., Santoni, M.-J., et al. (2009). MCC, a new interacting protein
for Scrib, is required for cell migration in epithelial cells. FEBS Lett. 583, 2326–2332.

— Bekhouche, I., Finetti, P., Adelaïde, J., Ferrari, A., Tarpin, C., Charafe-Jauffret, E., Char-
pin, C., Houvenaeghel, G., Jacquemier, J., Bidaut, G., et al. (2011). High-resolution
comparative genomic hybridization of inflammatory breast cancer and identification of
candidate genes. PLoS ONE 6, e16950.

— Bidaut, G. (2007). Gene function inference from gene expression of deletion mutants.
Methods Mol. Biol. 408, 1–18.

— Bidaut, G., and Ochs, M.F. (2004). ClutrFree : cluster tree visualization and interpreta-
tion. Bioinformatics 20, 2869–2871.

— Bidaut, G., and Stoeckert, C.J. (2009a). Characterization of unknown adult stem cell
samples by large scale data integration and artificial neural networks. Pac Symp Biocom-
put 356–367.

— Bidaut, G., and Stoeckert, C.J. (2009b). Large scale transcriptome data integration across
multiple tissues to decipher stem cell signatures. Meth. Enzymol. 467, 229–245.

— Bidaut, G., Suhre, K., Claverie, J.-M., and Ochs, M.F. (2005). Bayesian decomposition
analysis of bacterial phylogenomic profiles. Am J Pharmacogenomics 5, 63–70.

— Bidaut, G., Manion, F.J., Garcia, C., and Ochs, M.F. (2006a). WaveRead : automatic
measurement of relative gene expression levels from microarrays using wavelet analysis. J
Biomed Inform 39, 379–388.

— Bidaut, G., Suhre, K., Claverie, J.-M., and Ochs, M.F. (2006b). Determination of strongly
overlapping signaling activity from microarray data. BMC Bioinformatics 7, 99.

— Bonacci, T., Audebert, S., Camoin, L., Baudelet, E., Bidaut, G., Garcia, M., Witzel, I.-I.,
Perkins, N.D., Borg, J.-P., Iovanna, J.-L., et al. (2014). Identification of new mechanisms of
cellular response to chemotherapy by tracking changes in post-translational modifications
by ubiquitin and ubiquitin-like proteins. J. Proteome Res. 13, 2478–2494.

— De Grandis, M., Bardin, F., Fauriat, C., Zemmour, C., El-Kaoutari, A., Sergé, A., Gran-
jeaud, S., Pouyet, L., Montersino, C., Chretien, A.-S., et al. (2017). JAM-C Identifies Src
Family Kinase-Activated Leukemia-Initiating Cells and Predicts Poor Prognosis in Acute
Myeloid Leukemia. Cancer Res. 77, 6627–6640.

— El Helou, R., Pinna, G., Cabaud, O., Wicinski, J., Bhajun, R., Guyon, L., Rioualen,
C., Finetti, P., Gros, A., Mari, B., et al. (2017). miR-600 Acts as a Bimodal Switch that
Regulates Breast Cancer Stem Cell Fate through WNT Signaling. Cell Rep 18, 2256–2268.

— Garcia, M., Millat-Carus, R., Bertucci, F., Finetti, P., Birnbaum, D., and Bidaut, G.
(2012). Interactome-transcriptome integration for predicting distant metastasis in breast
cancer. Bioinformatics 28, 672–678.

— Garcia, M., Finetti, P., Bertucci, F., Birnbaum, D., and Bidaut, G. (2014). Detection
of driver protein complexes in breast cancer metastasis by large-scale transcriptome-
interactome integration. Methods Mol. Biol. 1101, 67–85.
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— Gondois-Rey, F., Granjeaud, S., Rouillier, P., Rioualen, C., Bidaut, G., and Olive, D.
(2016). Multi-parametric cytometry from a complex cellular sample : Improvements and li-
mits of manual versus computational-based interactive analyses. Cytometry A 89, 480–490.

— Gondois-Rey, F., Chéret, A., Granjeaud, S., Mallet, F., Bidaut, G., Lécuroux, C., Ploquin,
M., Müller-Trutwin, M., Rouzioux, C., Avettand-Fenoël, V., et al. (2017a). NKG2C+
memory-like NK cells contribute to the control of HIV viremia during primary infection :
Optiprim-ANRS 147. Clin Transl Immunology 6, e150.

— Gondois-Rey, F., Chéret, A., Mallet, F., Bidaut, G., Granjeaud, S., Lécuroux, C., Ploquin,
M., Müller-Trutwin, M., Rouzioux, C., Avettand-Fenoël, V., et al. (2017b). A Mature NK
Profile at the Time of HIV Primary Infection Is Associated with an Early Response to
cART. Front Immunol 8, 54.

— Grant, J.D., Somers, L.A., Zhang, Y., Manion, F.J., Bidaut, G., and Ochs, M.F. (2004).
FGDP : functional genomics data pipeline for automated, multiple microarray data ana-
lyses. Bioinformatics 20, 282–283.

— Guillaumond, F., Bidaut, G., Ouaissi, M., Servais, S., Gouirand, V., Olivares, O., Lac,
S., Borge, L., Roques, J., Gayet, O., et al. (2015). Cholesterol uptake disruption, in as-
sociation with chemotherapy, is a promising combined metabolic therapy for pancreatic
adenocarcinoma. Proc. Natl. Acad. Sci. U.S.A. 112, 2473–2478.

— Ochs, M.F., Moloshok, T.D., Bidaut, G., and Toby, G. (2004). Bayesian decomposi-
tion : analyzing microarray data within a biological context. Ann. N. Y. Acad. Sci. 1020,
212–226.

— Ochs, M.F., Peterson, A.J., Kossenkov, A., and Bidaut, G. (2007). Incorporation of
gene ontology annotations to enhance microarray data analysis. Methods Mol. Biol. 377,
243–254.

— Rioualen, C., Da Costa, Q., Chetrit, B., Charafe-Jauffret, E., Ginestier, C., and Bidaut, G.
(2017). HTS-Net : An integrated regulome-interactome approach for establishing network
regulation models in high-throughput screenings. PLoS ONE 12, e0185400.

— Secq, V., Leca, J., Bressy, C., Guillaumond, F., Skrobuk, P., Nigri, J., Lac, S., Lavaut,
M.-N., Bui, T.-T., Thakur, A.K., et al. (2015). Stromal SLIT2 impacts on pancreatic
cancer-associated neural remodeling. Cell Death Dis 6, e1592.

— Stahl, O., Duvergey, H., Guille, A., Blondin, F., Vecchio, A.D., Finetti, P., Granjeaud,
S., Vigy, O., and Bidaut, G. (2013). Djeen (Database for Joomla !’s Extensible Engine) :
a research information management system for flexible multi-technology project adminis-
tration. BMC Res Notes 6, 223.

— Tiberi, G., Pekowska, A., Oudin, C., Ivey, A., Autret, A., Prebet, T., Koubi, M., Lembo,
F., Mozziconacci, M.-J., Bidaut, G., et al. (2015). PcG methylation of the HIST1 cluster
defines an epigenetic marker of acute myeloid leukemia. Leukemia 29, 1202–1206.

— Zangari, J., Partisani, M., Bertucci, F., Milanini, J., Bidaut, G., Berruyer-Pouyet, C.,
Finetti, P., Long, E., Brau, F., Cabaud, O., et al. (2014). EFA6B antagonizes breast
cancer. Cancer Res. 74, 5493–5506.

Chapitres de livre

— Garcia M, Millat-Carus R, Bertucci F, Finetti P, Guille A, Adelaïde J, Bekhouche I,
Sabatier R, Chaffanet M, Birnbaum D, Bidaut G, CNV-Interactome-Transcriptome In-
tegration to detect driver genes in cancerology in Microarray Image and Data Analysis :
Theory and Practice, CRC Press (2014) 12 : 331-338.

— M. Garcia, O. Stahl, P. Finetti, D. Birnbaum, F. Bertucci, and G. Bidaut (2011). Lin-
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Titre des travaux

king interactome to disease : a network-based analysis of metastatic relapse in breast
cancer. Handbook of Research on Computational and Systems Biology : Interdisciplinary
Applications pp 406-427. L.A. Liu, D Wei, Y. Li, H. Lei Editors. IGI Global.

— G. Bidaut (2010) : Interpreting and comparing clustering experiments though graph vi-
sualization and ontology statistical enrichment with the ClutrFree package. Biomedical
Informatics for Cancer Research. MF. Ochs, J.T. Casagrande, R.V. Davuluri Editors.

— G. Bidaut and C.J. Stoeckert (2009) : Large Scale Transcriptome Data Integration across
Multiple Tissues to Decipher Stem Cell Signatures. Methods Enzymol. 2009 ;467 :229-45

— G. Bidaut (2007). Estimating gene function in gene deletion mutant, in Methods in Mole-
cular Biology : Microarray Data Analysis, M. Korenberg, Editor, Humana Press, Totowa.

— A.V. Kossenkov, G. Bidaut, and M.F. Ochs (2005) : Estimating Cellular Signaling from
Microarray Data, in K.A. Do, P. Mueller, M. Vannucci, Editors, Bayesian Inference for
Gene Expression and Proteomics, Cambridge University Press.

— Kossenkov, G. Bidaut, and M.F. Ochs (2004) : Genes associated with prognosis in adeno-
carcinomas across studies at multiple institutions., in J. Shoemaker and S. Lin, Editors,
Methods of Microarray Data Analysis IV, 239-253, Kluwer Academic, Boston.

— M.F. Ochs and G. Bidaut (2002) : Microarray Data Normalization, in Microarray Image
Analysis - Nuts and Bolts, S. Shah and G. Kamerova, Editors, DNA Press, LLC : 131-154,
London.

— G. Bidaut, J.D. Grant, T.D. Moloshok, F. J. Manion, M. F. Ochs (2002) : Bayesian Decom-
position analysis of gene expression in yeast deletion mutants, in Methods of Microarray
Data Analysis II, K. Johnson and S. Lin, Editors, Kluwer Scientifc, Boston.

Articles de Conférences

— G. Bidaut, K. Suhre, J.-M. Claverie, M. F. Ochs (2003) : Analysis of phylogenetic pro-
files using Bayesian Decomposition, in Proceedings of the 2003 IEEE Computer Society
Bioinformatics Conference, The IEEE Computer Society.

— M. F. Ochs, T. D Moloshok, G. Bidaut, G. Toby (2003) : Bayesian Decomposition :
Analyzing microarray data within a biological context, Proceedings of the National Cancer
Institute Applications of Bioinformatics in Cancer DetectionWorkshop, Annals of the New
York Academy of Sciences 1020 :212-26.
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1.1 Introduction

L’analyse de la transcription des gènes à grande échelle est la clé de voûte de la compréhension
de leur fonction et de la fonction des protéines qu’elles traduisent. Elle a représenté un intérêt
majeur pour la bioinformatique depuis les années 2000, tout en servant de fondation pour les
technologies d’analyse utilisées pour l’ensemble des omiques que nous étudions aujourd’hui. C’est
particulièrement important en cancérologie, domaine où la transcription des gènes a été très
étudiée et où de nombreux jeux de données ont été mis à disposition des chercheurs et cliniciens.

Des jeux de données d’organismes modèles ont été mis à disposition dès 2000, avec le jeux
de données Hughes et al. [74]. Ce jeu de données contient les profils transcriptomiques de 300
levures ayant subi une simple ou double délétion de gènes. Ce type d’expérimentation a mon-
tré qu’une analyse unique permet de comprendre plusieurs centaines de fonctions moléculaires
et génomiques simultanément. En cancérologie, nous avons assisté au développement de jeux de
données d’expression issus de lignées cellulaires (National Cancer Institute 60 Cell Line (NCI60),
Cancer Cell Line Encyclopedia et autres, interrogeables par l’outil CellMiner [143]). Des consor-
tiums internationaux ont été formés dès 2005, avec notamment The Cancer Genome Atlas [30] et
The International Cancer Genome Consortium [76]. Ils nous ont apporté de très larges jeux de
données non seulement en expression mais aussi sur les autres domaine de régulation des gènes
(analyse de la méthylation et des miRNA) et de leur produit (protéomique), avec des données
cliniques, et ce pour un grand nombre de types de cancer, en ayant pour objectif de lier le devenir
clinique des patients avec la dérégulation/mutations génomiques qu’ils portent.
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Chapitre 1. Analyse du transcriptome et intégration de données

1.2 Analyse de données à grand échelle par la bioinformatique

Je m’intéresse plus particulièrement aux méthodes d’analyse de données en transcriptomique.
Dans ce domaine, les premières analyse se sont focalisées sur les approches non supervisées [137].
Les analyses de statistiques multidimensionnelles ont été largement mises à profit, notamment
la classification ascendante hiérarchique. Celle-ci consiste à séparer les échantillons et/ou les
gènes en classes, de façon non supervisée, en se basant sur la proximité (par exemple sur une
mesure de corrélation) de leur profils d’expression. Par cette méthode, Alizadeh et al. [3] ont
montré que des échantillons de lymphome analysés par microarrays se séparent en deux classes
distinctes de lymphome à large cellules B, précédemment inconnues. Chacune de ces classes est
représentative des étapes de différenciation des cellules B, l’une germinale, et l’autre exprimant
les gènes normalement exprimées dans les cellules B du sang périphérique. L’analyse a montré
que le pronostique des patients était lié à leur appartenance à l’une de ces deux classes.

Bien que ce type d’analyse non supervisée soit utile, il est plus intéressant d’un point de
vue clinique de pouvoir mettre en évidence des marqueurs pronostiques ou de diagnostique qui
peuvent guider le traitement. Golub et al. [58] ont montré qu’une analyse supervisée de pro-
fils d’expression pouvait permettre la classification de patients atteints de différentes formes
de leucémies. Golub et collègues ont analysé des profils d’expression provenant de leucémies
lymphoblastiques aiguës et de leucémies myéloblastiques aiguës et ont découvert que les pro-
fils d’expression obtenus correspondaient à ces deux maladies. Cette analyse a été le point de
départ de la classification des patients et de la prédiction de leur pronostic par l’utilisation de
profils d’expression. Avec un système de vote pondéré pour chaque gène, en fonction du pouvoir
discriminant du profil d’expression de chaque gène à séparer les deux classes de maladies, les
tumeurs des patients ont pu être assignées correctement aux deux classes, et il est donc possible
d’influencer le traitement à partir de ces données.

C’est ce type d’études qui ont montré le fort lien entre l’état génomique du patient et sa
situation clinique. Cela a conduit au développement de dizaines de méthodes ayant pour ob-
jectif l’analyse des profils d’expression pour l’identification de biomarqueurs. Les méthodes ne
concernent pas seulement l’analyse de données mais aussi l’essor phénoménal de la biologie mo-
léculaire, pour l’exploration des autres facettes du génome par l’étude des mutations et des
réarrangements de grande taille dans l’ADN (par CGH-Arrays [130]), ainsi que l’étude de la
régulation et de l’épigénome (par ChIP-Chip [133]). Les bioinformaticiens ont adapté et utilisé
les méthodes précédemment développée en analyse de données, que ce soit en statistique avec
la classification ascendante hiérarchique, en intelligence artificielle avec les réseaux de neurones
[87] [166], les méthodes matricielles telles que la Factorisation Matricielle Non-négative (Non-
Negative Matrix factorisation - NNF [28]) ou la Décomposition Bayésienne (supervisée [90] ou
non [111, 124]).

1.3 Méthodes d’analyse d’enrichissement

Une fois la liste de gènes d’intérêt établie, il reste à en tirer toute l’information biologique
pertinente. Les gènes ont été annotées lors de leur découvertes et analyses successives. Or, bien
que les annotations manuelles soient très utiles pour l’étude des gènes, il apparaît rapidement que
ces annotations sont limitées lorsque l’on travaille à l’échelle génomique. En effet, leur absence
de structuration empêche de faire des requêtes sur la nature ou la fonction des gènes sans risquer
de manquer une partie des gènes recherchés. Il en est de même lorsque l’on cherche à intégrer
des données provenant d’expérimentation diverses. Une recherche de mutants par délétion dans
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1.4. Présentation des chapitres de cette thèse

une base de données publiques type GEO [10] ou ArrayExpress [89] ne manquera pas de monter
rapidement que trouver l’ensemble de ces expérimentation de façon exhaustive est complexe, sauf
à utiliser plusieurs termes distincts pour le même objet biologique (Exemple pour Knock-out,
Knockout, Gene deletion mutant, KO, K.O.., etc...).

Les annotations par vocabulaire contrôlé, ou Ontologies montrent rapidement tout leur inté-
rêt dans ce contexte. Elles ont été établies rapidement pour les gènes et les protéines, notamment
par le Gene Ontology Consortium[6]. Après ma thèse, en 2005, j’ai développé une méthode de
classification de données d’expression pour la caractérisation de cellules souches et la compré-
hension de leur potentiel de différenciation dans le cadre d’une collaboration avec le consortium
SCGAP (Stem Cell Genome Anatomy Project). Nous souhaitions trouver des signatures d’ex-
pression de gènes en fonction de leur potentiel de différenciation. L’analyse a donc nécessité la
mise en place d’un vocabulaire contrôlé pour définir précisément le potentiel de différenciation
des échantillons profilés pour chaque organe. J’ai donc mis en place une annotation normalisée
pour l’ensemble des puces profilées sur les différents tissus en collaboration avec le consortium
SCGAP.

Plus récemment, un effort similaire a conduit à la base de données Gene Expression Atlas
[82]. Cette base de données regroupe de façon homogène l’ensemble des données grâce à des
annotations expérimentales normalisées sur le type de tissu, l’organisme étudié et la condition
expérimentale (pathologie). Le but de ce type de base de données est de pouvoir identifier quels
gènes sont exprimés dans un tissu et de servir de référence.

Une fois ces ontologies mises en place, il est utile de mesurer un enrichissement des processus
biologiques pour les gènes détectés lors d’une expérience. La méthode la plus simple consiste à
comparer les distributions de chaque processus dans l’expérimentation avec celles d’une référence
(le génome) par comptage des gènes correspondant à ces processus, ramenés au nombre de gène
dans chaque groupe comparé. Ce comptage suit une loi hypergéométrique X, puisque ce calcul
revient à faire une expérience aléatoire dont le processus consiste en un tirage aléatoire sans
remise de n gènes (un groupe de gènes d’intérêt, une signature) dans un génome de taille N
avec une probabilité p d’obtenir un gène du processus biologique testé. X est donc défini par
X H(N,n, p). Ce test nous donne une p-valeur à associer avec les valeurs d’enrichissement.
Malgré sa simplicité, il permet néanmoins d’obtenir une première analyse fonctionnelle d’une
liste de gènes et donc du résultat d’une expérience.

Plus récemment ont été développés des tests plus avancés, tels que le Gene Set Enrichment
Analysis (GSEA)[160], qui permet l’analyse d’une liste de gènes différentiellement exprimés entre
deux phénotypes, tout en tenant compte du fait que certains gènes faiblement dérégulés pouvaient
avoir un impact sur un processus biologique systémique. C’est ce qui a été montré dans la
publication originale GSEA [113] dans ce cadre du diabète de type II.

1.4 Présentation des chapitres de cette thèse

Je vais lister ici les différents chapitres qui composent cette thèse et qui constituent les jalons
de la recherche que j’ai conduite depuis mon doctorat et au Centre de Recherche en Cancérologie
de Marseille.

Le travail exposé chapitre 2, Recherche d’une signature de différenciation somatique par in-
tégration de données présente un projet d’intégration de données d’expression. Lors de ma thèse,
la plus grosse partie des méthodes développées et des efforts d’analyse portaient sur de l’analyse
d’expression. Maintenant, ces méthodes ont naturellement évoluées en passant de méthodes fo-
calisées sur les puces à ADN vers des méthodes d’intégration multi-technologies, ne portant pas
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nécessairement sur de l’analyse d’expression mais sur des méthodes d’intégration multi-omiques.
Lors de mon stage postdoctoral se posait la question de l’analyse intégrée de plusieurs jeux de
données hétérogènes (plateforme et organismes hétérogènes). Cela passe par une normalisation
des données qui soit adaptée à l’ensemble des données étudiées. Cette normalisation, associée
à un apprentissage statistique par réseau de neurones a permis de déterminer une signature
génomique de différenciation cohérente sur l’ensemble des cellules souches adultes.

Dans le chapitre 3, travail développé avec Maxime Garcia, le premier étudiant en thèse que
j’ai eu l’opportunité d’encadrer, j’ai utilisé les réseaux d’interactions pour intégrer différents type
des données. Ce chapitre, intitulé Découverte de modules dans l’interactome humain liés aux mé-
canismes de métastase, a permis de montrer que l’intégration verticale de plusieurs niveaux de
données biologiques (ici, transcriptome et interactions protéines-protéines) associée à l’intégra-
tion horizontale de plusieurs jeux de données du même type biologique permettait d’améliorer la
classification des patients sur une question biologique difficile telle que l’apparition de récidive
métastatique dans le cancer du sein. Nous avons fait un apprentissage par Support Vector Ma-
chine des sous-réseaux différentiellement exprimés à partir de 930 tumeurs profilées sur 5 jeux
de données Affymétrix et testé indépendamment le classifieur obtenu sur 130 tumeurs du jeu
de données van De Vijver [175] et Desmedt [44]. ITI a montré un taux de succès supérieur à
plusieurs signatures établies telles que le Genomic Grade Index, la signature Mammaprint, et la
signature à 76 gènes de Wang et al. (le test de Kaplan-Meyer sur la survie sans métastase donne :
p < 1.10−5).

Dans le chapitre 4 de cette HDR, je présente un projet développé également avec Maxime
Garcia et une autre étudiante, Raphaëlle Millat-Carus, alors en stage de M2 recherche, intitulé
Découverte de gènes drivers par analyse intégrée Interactome, transcriptome et génome. Nous
avons étendu le concept de recherche de sous-réseaux impliqués dans les mécanismes du cancer
pour la recherche de gènes drivers et ajouté un niveau d’analyse supplémentaire, le nombre de
copie d’ADN pour distinguer les gènes drivers (qui sont sélectionnes favorablement par la tumeur)
des gènes passagers (dont l’expression est dérégulée de façon collatérale). La superposition des
données d’expression, des données d’interactions et des nombre de copies permet d’identifier des
modules de gènes (dans l’interactome) dérégulés (dans le transcriptome) par des gènes amplifiés
ou effacées (dans le génome). De cette manière, nous avons pu identifier des gènes drivers sur
deux sous types d’intérêt dans le cancer du sein (Luminal A, 80 tumeurs) et Basal (68 tumeurs).

Le chapitre 5 présente un projet original développé en tant que partenaire sur un projet
INCa avec Dr Christophe Ginestier du CRCM, sur lequel j’ai encadré 2 ingénieurs d’études,
Claire Rioualen et Quentin Da Costa, intitulé Analyse de données de screening siRNA par HTS-
Net : High-Throughput Screening - Network. Ce projet a consisté à combiner l’expertise acquise
sur les deux précédents projets en l’étendant aux mécanismes de régulation. Nous avons utilisé
deux types de réseaux d’interactions. Des réseaux type interactome (interactions de données PPI
comme dans les deux chapitres précédents) et un réseau de régulation TF-gènes (régulome).
Avec ce dispositif et le programme HTS-Net, nous avons analysé des données de type siRNA
pour comprendre les mécanismes de différenciation de cellules souches cancéreuses ainsi que les
gènes impliqués dans les interactions virus-hôte dans l’hépatite C.

La gestion des données est une partie importante de la bioinformatique. Le Chapitre 6,
Djeen : Gestion de données génomiques simplifiées sur le Web présente un système d’information
de données de recherche développé avec Samuel Granjeaud et Olivier Stahl, ingénieurs sur la
plateforme que je dirige. C’est un système permettant la gestion de données génomiques et de
leurs annotations. Il comporte une vue par échantillons, une vue projet et une gestion fine des
permissions utilisateurs. Ce travail a été publié et a fait l’objet d’un dépôt à l’Agence de la
Protection des Programmes.
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Le chapitre 7, Interactome dans les cellules AML présente un exemple d’application des
analyse interactome à un projet d’analyse de donnés en cancérologie pour la compréhension
des interactions entre le stroma et les cellules tumorales dans les leucémie aiguë myéloblastique
(LAM). Ce travail a été développé avec Dr Michel Aurrand-Lyons et Dr Stéphane Mancini
(CIML, CRCM) et présente comment un filtrage fin des données et une intégration réseaux PPI
et expression dans plusieurs sous-types moléculaires permets de comprendre la mécanique des
interaction entre gènes et la mise en place de modèles d’interactions entre cellules.

Chapitre 8, Détermination des mécanismes de régulation génomique par intégration de don-
nées cistrome, épigénome et transcriptome présente le projet de thèse de Lucie Charbonnier-
Khamvongsa, que je co-encadre avec Pr Jacques van Helden du TAGC (Techniques avancées du
Génome et de la Clinique) et de l’IFB (Institut Français de Bioinformatique). Ce projet consiste
à concevoir un nouvel algorithme d’intégration de données RNA-Seq et ChIP-Seq pour découvrir
des mécanismes de régulation impliqués dans le développement.

Enfin, le lecteur trouvera une conclusion à la fin de cette thèse.
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Ce chapitre reprend mon travail sur l’identification d’une signature cellule souches universelle.
Cette analyse transcriptomique intégrée, que j’ai développé durant mon stage postdoctoral à
l’université de Pennsylvanie, au Laboratoire CIBL dirigé par Dr Chis Stoeckert, mon mentor de
post-doc, a été publiée dans deux articles [18][22]. Elle a été à l’origine du développement du
programme ITI (Intégration Transcriptome-Interactome).

2.1 Introduction

Une grande variété de cellules souches a récemment été découverte dans un large nombre
d’organes et on suspecte leur présence dans la plupart des tissus. Les types les plus connus sont les
cellules souches hématopoïétiques, les cellules souches neuronales, les progéniteurs myogéniques
ainsi que d’autres ayant un potentiel plus restreint, telles que les cellules souches présentes dans
les intestins et la peau [29]. Le consensus actuel est que les décisions moléculaires déterminant
le sort des cellules sont déclenchées par plusieurs mécanismes distincts entre différents types de
cellules souches dans le même organisme [110] ou entre différentes espèces[139].
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Deux questions clés restent non ou mal résolues à ce jour. D’une part, bien que leur existence
soit connue, la localisation exacte des cellules souches ainsi que leur capacité exacte de diffé-
renciation (quels sous types moléculaires sont-il capables d’engendrer ?) ne sont pas bien définis
pour la plupart des organes adultes. Il faudrait donc mettre au point des méthodes de détection
de cellules souches ou progéniteurs. Par exemple, on ne sait pas si les cellules bêta pancréatiques
résident dans l’épithélium ductal, les petites cellules pancréatiques ou les acinus, ou l’ensemble
de ces régions [152]. D’autre part, la liste des gènes drivers à l’origine de la différenciation ne
fait pas l’objet d’un consensus.

Dans ce chapitre, je présente un pipeline bioinformatique permettant la découverte des mé-
canismes de différenciation communs entre plusieurs types cellulaires à partir de données de
type transcriptome. Ce pipeline comporte deux parties principales. D’une part, l’intégration des
données microarrays de différent tissus obtenues à partir des données collectées lors d’études
transcriptomiques faites sur différents tissus, et d’autre part l’apprentissage d’un réseau de neu-
rones artificiel pour l’extraction d’une liste de gènes marqueurs de différenciation et impliqués
dans les prises de décision du sort cellulaire. L’hypothèse que nous souhaitons vérifier est que
les voies de signalisation sont au moins partiellement conservées entre des progéniteurs ou cel-
lules souches de type distincts, formant une signature moléculaire liée à la plasticité des cellules
souches embryonnaires et adultes. Cette propriété est appelée stemness en anglais. Cette hy-
pothèse, décrite dans plusieurs publications [78], est supportée notamment par les données du
transcriptome [134]. La découverte d’une signature conservée pourrait aider à caractériser les
propriétés de différenciation de cellules de types inconnu ou mal connu, ainsi que de caractériser
leur potentiel exact ou leur état de différenciation. De plus, la publication d’un catalogue de mar-
queurs de différenciation associés à chaque type cellulaire et à leur potentiel de différenciation
serait une ressource à haute valeur ajoutée pour les chercheurs en biologie du développement et
en cellules souches.

Pour extraire les signatures moléculaires propres aux différentes étapes de différenciation pour
différents types de cellules souches ou progéniteurs par analyse de profils d’expression, nous avons
effectué l’apprentissage d’un réseau de neurones artificiel (RNA) multiclasses simple couche. Cet
apprentissage a permis ensuite de caractériser des échantillons inconnus et de les positionner
dans une hiérarchie s’étalant des cellules souches totipotentes au cellules souches pleinement
différenciées. Ces prédictions faites par notre réseau de neurones ont ensuite été testées sur deux
tissus partiellement caractérisés (Figure 2.2). L’épithélium de l’estomac de la souris et la prostate
dans l’humain. La capacité de notre système à généraliser à d’autres types cellulaires a été évaluée
par une procédure de validation croisée sur le jeu de données d’apprentissage.

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) représentent une classe d’algorithmes d’apprentis-
sage ayant été appliqués à la résolution d’un large nombre de problèmes ouverts. Leur structure
basique est inspirée de la neurobiologie et prends la forme d’un réseau de noeuds (les neurones) à
boucle de rétroaction et caractérisés par une fonction de transition. Typiquement, une topologie
de réseaux est initialement choisit en tenant compte de la nature du problème. Les neurones font
ensuite l’objet d’un apprentissage sur plusieurs époques, permettant de générer un modèle de
réseau neuronal, qui est en retour appliqué à la classification de réseaux inconnus. Une époque est
définie par la soumission (dans un ordre aléatoire) de l’ensemble des éléments du jeu d’appren-
tissage au réseau. En biologie, ils ont été appliqués pour la classification d’échantillons tumoraux
ainsi que pour la découverte de biomarqueurs [61] [60].

Pour faire l’apprentissage de ce système de classification, nous avons dû normaliser les dif-
férentes sources de données, labelliser de façon consistante les échantillons de cellules souches
ainsi que leurs propriétés de différenciation en utilisant un vocabulaire contrôlé [169]. Dans cette
optique, la hiérarchie des cellules souches hématopoïétiques [78] a été utilisée comme modèle.

24



2.1. Introduction

Cellules différenciées 

Cellules Progénitrices

Liées à une lignée

Cellules Totipotentes 

Cellules Multipotentes 

Cellules Progénitrices

Adapté de Ivanova et al (Science 2002)

(a)

(b)

Figure 2.1 – (A) Hiérarchie des cellules souches dans le système hématopïétique. Les cellules les
moins différenciées (Long-Term Hematopietic Stem Cells) possèdent le potentiel de générer tous
les types cellulaires hématopoïétiques et s’auto-renouveler. Les ST-HSC et autres progéniteurs
ont des capacités de génération d’un nombre restreint de type cellulaires mais ne peuvent s’auto-
renouveler. Ces progéniteurs se différencient en différents types de cellules matures présentant le
phénotype final. (B) Le modèle précédent a été généralisé à l’ensemble des tissus, et la hiérarchie
a été définie précisément en fonction de leur potentiel de renouvellement. Ceci a donné lieu à un
vocabulaire contrôlé permettant l’intégration de plusieurs jeux de données.

Dans cette classification, les différents types cellulaires identifiés grâce à des études fonction-
nelles ont été positionnés de façon hiérarchique par rapport à leur potentiel de différenciation.
Le haut de la hiérarchie est occupé par les cellules à haut potentiel de différenciation (Cel-
lules souches hématopoïétiques), qui peuvent générer l’ensemble des types cellulaires sanguin, y
compris s’auto-renouveler, tandis que le bas est occupé par les cellules matures complètement
différenciées (Figure 2.1 (a)). Pour placer les autres types cellulaires, nous avons généralisé ce
modèle pour y inclure notamment les cellules souches adultes ou les cellules souches embryon-
naires. Une hiérarchie à 5 étages, stable sur l’ensemble des tissus étudiés, a été mise en place,
comme précisé Table 2.1 (Figure 2.1 (b)).

Le pipeline fonctionne en trois étapes, et est détaillé figure 2.2. D’abord, nous avons généré
un jeu de données d’apprentissage par l’intégration de plusieurs jeux de données d’expression
généré par le consortium Stem Cell Genome Anatomy Project (SCGAP). Ces jeux de données
ont été générés dans différent tissus et ont été re-normalisés et placés sur la hiérarchie à 5 niveau.
Ensuite, nous avons projeté ces données dans un espace prédéfinis par des vecteurs formant une
base non-orthogonale utilisant la technique de projection vectorielle[151], permettant de détecter
les gènes ayant des profils de différenciation similaires. Les vecteurs de base choisis (voir figure)
permettent de détecter les gènes propres à chaque étape de différenciation. Ce jeu de données
intégré a été utilisé pour l’apprentissage d’un réseau de neurones multiclasses simple couche dans
l’objectif de placer les cellules souches inconnues dans une des catégories prédéfinies.

La validation croisée sur le jeu de données d’apprentissage a permis l’identification de 31
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Code Type de Cellule Souche Propriétés
A Cellules Souches Totipotentes Capables de s’auto-renouveler et de

générer tous les types cellulaires
B Cellules Souches Multipotentes Capables de s’auto-renouveler et de

générer la plupart des types cellulaires
C Cellules Souches Progénitrices Capables de générer plusieurs types

cellulaires
D Cellules Progénitrices Déterminées pour

une lignée
Capables de générer un seul ou un
nombre restreint de types cellulaires

E Cellules Différentiées Cellules caractérisées par leur phénotype
final

Table 2.1 – Propriétés de la hiérarchie des cellules souches et définition du vocabulaire contrôlé
utilisé pour leur classification.
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Classification de tissus au

potentiel de différentiation

inconnu

Jeu de données de test (Prostate homme,  

Cellules épitéliales estomac souris) [9 éch.]

Validation croisée (Leave-One-Out-Cross-Validation)

Echantillon Poids

Apprentissage par réseau de neurones

Gène 1

Gène n

Neurone 1: Cellules Totipotentes

Neurone 2: Cellules Multipotents

Neurone 3 : Cellules Progénitrices
Neurone 4 : Cellules Progénitrices

déterminées pour une lignée

Neurone 5 : Cellules Différenciées

31 Modèles neuronaux

5. Les poids sont moyennés sur tous les modèles neuronaux et triés. Les 16

 poids les plus élevés par neurones sont conservés pour optimiser la classification.

Jeu de données d’apprentissage (HSC souris et 

humain, ESC souris, Cellules neuronales souris, 

Cellules des os souris) [31 éch.]

1. Intégration des données par

- labellisation normalisée du potentiel de différentiation

- mise en correspondance des homologies humain-souris

(Base de données NCBI Homologene)

2. Projection vectorielle sur les 5 

vecteurs de base correspondant aux potentiels

de différentiation

3. Filtrage sur la variation de l’expression:

3939 genes utilisés

Puces à ADN générées pour les différents types cellulaires

 à différents pouvoir de différentiation

[82 profils transcriptomiques dans 40 tissus - 18000 Gènes]
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Etape de différentiation

Exemple du vecteur de base correspondant 

aux cellules souches multipotentes

Figure 2.2 – (A) Architecture du réseau de neurones utilisé dans l’analyse. Les données sont
d’abord annotées de façon normalisée par vocabulaire contrôlé puis par la mise en place d’une
table de correspondance entre gènes homologues humain et souris. Le jeu de données est ensuite
divisé entre partie apprentissage et jeu de données de test. Une procédure par validation croisée
(Leave-one-out-cross-validation) est utilisée pour généraliser le modèle. Les modèles obtenus par
validation croisées sont moyennés et ensuite testés sur les profils transcriptomiques de progéni-
teurs souris estomac et cellules de prostate humaine pour les caractériser. (B) Cette figure montre
les vecteurs de bases utilisé pour la projection vectorielle. Chaque vecteur décrit un profil "idéal"
de transcription adapté à détecter les gènes étant le plus exprimés à un niveau donné.
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Tissu cellulaire Plateforme
transcriptome
(microarray)

Couverture génomique
(Nombre de gènes)

Catégories (Potentiel de
différenciation)

[125] Cellules du Foie
Embryonnaires (Souris)

Affy. 430A 12798 C,E

Rowe et al.
(unpublished)

Cellules Progénitrices
des Os (Souris)

Affy. U74 Av2, Bv2, Cv2 15127 C,D,E

[78] Cellules Fœtales du Foie
(Humain) (HSCs)

Affy. U95 Av2,B,C,D,E 17024 B,D,E

[78] Cellules Fœtales du Foie
(Souris) (HSCs)

Affy. U74 Av2, Bv2, Cv2 15127 B,D,E

[78] Cellules Adultes de la
Moelle Épinière (Souris)

Affy. U74 Av2, Bv2, Cv2 15127 B,C,D,E

[78] Cellules Souches
Embryonnaires (ESCs)

Affy. U74 Av2, Bv2, Cv2 15127 A

[78] Cellules Souches
Neurales (Souris)
(NSCs)

Affy. U74 Av2, Bv2, Cv2 15127 B

Ivanova et al.
(unpublished)

Cellules du cordon
Ombilical (Homme)
(HSCs)

Affy. U133 A,B 17275 B,D

Ivanova et al.
(unpublished)

Cellules Adultes de la
Moelle Épinière
(Homme) (HSCs)

Affy. U133 A,B 17275 B,D

Ivanova et al.
(unpublished)

Cellules Adultes de la
Moelle Épinière (Souris)
(HSCs)

Affy. 430 A,B 18626 B,C

[128] Cellules
Progénitrices
Prostate (Humain)

Affy. U133plus2.0 18806 X,E

[106] Cellules
Progénitrices
Estomac (Souris)

Affy. Mu11K A,B 6975 X,E

Total : 5 distinct 12 distinct 6 distinct 18720 gènes 5 distinct

Table 2.2 – Jeux de données utilisés dans l’analyse, avec les informations concernant les type de tissus profilés, les plateformes trans-
criptome, ainsi que les couvertures génomiques correspondantes. Les deux derniers tissus marqués en gras sont utilisés pour les tests. Les
catégories de cellules souches (correspondant aux potentiels de différenciation cellulaires définies Table 2.1) sont marquées avec le code
correspondant (De A à E).
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modèles de réseaux neuronaux indépendants, par apprentissage sur le jeu de données avec censure
itérative sur un des tissus. Le nombre optimal de gènes à utiliser pour la classification a été
trouvé en refaisant l’apprentissage itérativement tout en réduisant le nombre de gènes. A chaque
itération, les marqueurs pertinents ont été identifiés par classement des poids du réseau neuronal
et gardés pour l’itération suivante. L’erreur de classification est minimale pour 63 gènes, et c’est
cette liste de gènes qui a été retenue comme signature minimum représentant la propriété de
stemness partagées par l’ensemble des cellules souches présentes dans les données. Finalement,
nous avons testé le pouvoir prédictif de ces 31 modèles sur les deux tissus de progéniteurs de
l’estomac[106] (souris) et prostate [128] (humain).

Les différents jeux de données sont de type microarray, souris ou humain, mesurant l’expres-
sion de cellules souches ou progéniteurs à différentes étapes de différenciation. La couverture
génomique varie suivant le type de puce (de 6000 à 18000 gènes, voir table 2.2). Les données
ont été d’abord intégrées par l’utilisation de la base NCBI Homologene ([121]) puis labellisées
sur le vocabulaire défini Table 2.1. La matrice résultante contient 18,720 gènes profilés sur 82
échantillons au total. Les 82 échantillons sont groupés par tissus, et un tissu unique est carac-
térisé par un groupe d’au moins deux puces, ceci pouvant aller jusqu’à 5 puces, correspondant
aux catégories A-E définies Table 2.1. C’est la condition minimale pour faire une projection vec-
torielle, telle que définie dans [151]. Les échantillons manquants sont simplement ignorés lors de
la projection. Nous avons donc une table finale de projection de 40 tissus.

L’architecture des réseaux utilisés permettent l’exploration de deux paramètres importants.
D’une part, classer les poids des gènes pour chaque étape de différenciation permet l’extraction
des gènes reportées par le système pour être des marqueurs liés à cette étape. D’autre part,
classer des gènes sur une valeur y résultants de la projection de l’expression multipliée par
le poids correspondant à une population cellulaire donnée (yn = wn.pn, w étant le poids le
plus élevé et p l’expression de la projection) permet d’identifier les profils d’expression qui sont
critiques pour la classification de ce tissu. De plus, nous avons fait une analyse d’enrichissement
fonctionnel des gènes de rang le plus élevé et statistiquement enrichies pour chacune des étapes
de différenciation.

Une couche cachée supplémentaire n’a pas été ajoutée au réseau neuronal, bien qu’elle aurait
pu réduire l’erreur de classification, car elle nous aurait fait perdre la capacité d’interprétation
des poids du réseau de neurone associées à chaque étape de différenciation. De même, d’autre
types de classifieurs ont été considérés mais finalement mis de coté car ils ne nous auraient pas
permis de faire une analyse fine des marqueurs liés à chaque étape de différenciation.

2.2 Matériel et Méthodes

2.2.1 Jeu de données

Le jeu de données est une version intégrée des données générées par les 7 membres du consor-
tium Stem Cell Genome Anatomy Project (SCGAP). Il a permis l’apprentissage et le test in-
dépendant du système. Chaque membre de SCGAP a généré un jeu de données microarray
(Affymetrix, Santa Clara, CA, USA) dans un tissu particulier sur deux organismes distincts :
Mus Musculus et Homo Sapiens, après purification spécifique (Table 2.2).

Les données sont disponibles pour recherche interactive sur le portail Web du consortium
SCGAP 1. Les données de chaque membre du consortium SCGAP sont également disponibles.

1. http ://www.scgap.org
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Les mêmes données sont disponibles sous forme intégrée a partir du site compagnon de cette
étude (http://scann.sourceforge.net). Ce site contient également le code source du pipeline.

2.2.2 Procédure d’intégration de données

Les données ont été intégrée à deux niveaux pour tenir compte de la nature des différentes
plateformes microarray utilisées dans SCGAP. les données ont été d’abord normalisées (normali-
sation lowess, package Bioconductor 2 Affy). La méthode de summarisation mas nous a apporté
les valeurs d’expression. Nous avons ensuite labellisé les différents échantillons d’apprentissage
en utilisant le vocabulaire contrôlé décrivant les 5 étapes de différenciation.

2.2.3 Projection vectorielle

La projection vectorielle est une technique qui a été précédemment utilisée pour l’extrac-
tion de profils de gènes particuliers dans des données d’expression [151]. Cette technique permet
l’identification rapide de gènes à partir d’une série de profils d’expression en modélisant le com-
portement (et donc le profil d’expression) des gènes que nous souhaitons isoler et que nous
considérons comme plus représentatives. Dans le cadre de cette étude, l’emploi de la projection
vectorielle a rendu possible la capture de gènes dont le profil d’expression comporte un pic lors
des différentes étapes de différenciation pour un couple tissu/organisme donné (Figure 2.2). La
Définition mathématique de la projection vectorielle est le produit scalaire d’une profil d’expres-
sion de gènes avec un vecteur modèle . Plus un profil d’expression est similaire à un vecteur
modèle, plus le produit scalaire correspondant sera élevé. A l’inverse, un profil d’expression très
différent d’un profil de vecteur modèle donnera un produit scalaire proche de zéro. Nous isolons
donc les gènes ayant un produit scalaire élevé pour chaque vecteur de base dans chaque couple
tissu/organisme. Ces valeurs de projections ont été utilisées pour le filtrage de gènes dont l’ex-
pression ne varie pas suffisamment dans les différents tissus. Après filtrage, ce sont ces valeurs
d’expression qui ont été présentées au réseau de neurones. Il serait possible d’étendre cette tech-
nologie de projection vectorielle pour extraire les gènes dont le profil d’expression présente un
pic dans 2 ou plusieurs populations, par exemple pour sortir les gènes exprimées durant la toti-
potence, puis sous exprimées durant certain stages de différenciation preliminaires et exprimés
de nouveau durant les stages finaux de différenciation.

2.2.4 Valeurs manquantes et organisation des données

Un aspect critique des données analysés dans ce chapitre - et dans toute approche d’intégra-
tion de données - est le problème des valeurs manquantes. Les jeux de données à intégrer ont
été générés sur des plateformes distinctes (fournisseur ou génération de puces différentes) dont le
recouvrement génomique est très différent. Certains gènes n’ont donc pas été profilés sur certains
tissus/organismes, où le profil de certain gènes n’est pas complet. C’est une question qui doit
être soigneusement traitée car différents algorithmes peuvent donner des résultats très différents.
Dans cette analyse, nous calculons la projection vectorielle quand au moins deux valeurs de
profil de gènes sont disponibles. les valeurs manquantes sont ignorées et le profil du vecteur est
renormalisé à 1 sur les valeurs présentes, ce qui permet d’obtenir un produit scalaire d’amplitude
correcte.

Après projection, le jeu de données complet est organisé par tissus/organismes et valeur de
projections par étape de différenciation. Ces valeurs sont ensuite soumises au réseau de neurones.

2. Bioconductor Project : http://www.bioconductor.org
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2.2.5 Architecture du système et paramètres

Le classifieur utilisé est une extension de la mémoire associative à simple couche 2.2 [71].
Elle est caractérisée par une simple couche neuronale contenant les poids d’entrée à apprendre
à partir des données. Cinq neurones au total ont été chacun associés à chacune des étapes de
différenciation. La sortie de chaque neurone est le produit vectoriel du vecteur constitué des
valeur de projection de chaque gène avec le vecteur des poids.

yi =

N∑
n=1

wi,n.pn, (2.1)

yi étant la sortie du neurone i, n l’index des gènes, N le nombre total de gènes utilisés pour
la classification, wi,n la n-ième valeur du poids w du neurone i, et pn la n-ième valeur de la
projection à classer. A chaque étape de validation croisée, un tissu est sélectionné dans le pool
pour test et les autres utilisés pour apprentissage. un modèle de réseau de neurone est créé (les
poids sont initialisés) et le jeu d’apprentissage est présenté au réseau pour 200 époques. Pour
chaque époque, l’ensemble des tissus du jeu d’apprentissage est présenté dans un ordre aléatoire
au réseau, et les poids sont mis à jours avec une règle classique de type descente de gradient :

∆ = a(k)[yn − ydn], (2.2)

wn étant la valeur courante du poids, a(k) le taux d’apprentissage, yn la sortie, et ydn la
sortie désirée. a(n) est le coefficient d’apprentissage, et la formule a(k) = 1/(k + 1), k étant
l’indexe d’époque, a été utilisée ici, ce qui représente un taux d’apprentissage décroissant lors
de la progression. Chaque modèle de réseau neuronal est conservé et utilisé lors de l’étape final
de classification d’échantillons inconnus. Le nombre de poids conservé ensuite est ajusté pour
l’obtention d’un taux d’erreur minimum en validation croisée.

Nous avons ensuite fait une validation croisée et estimé le nombre de gènes optimal pour
la classification des tissus par réduction progressive de leur nombre et mesure des statistiques
de classification. La somme des échantillons mal classés en fonction du nombre de gènes a été
représentées figure 2.3. Il est minimal pour 63 gènes. (16 gènes par neurone).

2.2.6 Algorithme de classification

Pour un tissu donné, que nous souhaitons classer dans une des cinq catégories pré-définies,
la classification a été faite de la façon suivante : Le tissu testé doit être profilé en respectant
plusieurs conditions. Au moins deux échantillons doivent être profilés sur puce, l’un provenant
de cellules non différenciées (échantillon à caractériser par le système), et l’autre de cellules
différenciées (connues a priori). Le système caractérise les échantillons inconnus en les assignant
à une des catégories associées à un potentiel de différenciation pour chacun des modèles ANN
générés durant l’apprentissage. Ensuite, une classe est attribuée par un vote à la majorité sur les
31 modèles ANN. Pour comprendre les processus biologiques activés durant les différentes étapes
de différenciation, nous avons examiné les gènes discriminant pour chaque catégorie et mesuré
leur enrichissement fonctionnel avec ClutrFree ([21], [19]).

2.3 Classification

La figure 2.3 expose les performances du classifieur. En (a) est représentée un graphique de
performance globale de classification en fonction du nombre de gènes. L’erreur quadratique de

31



Chapitre 2. Recherche d’une signature de différentiation somatique par intégration de données

Nombre d’

échantillons 

mal classés

10 
1 

10 
2 

10 
3 

10 
4 

10 

100 

(b) Taux d’erreur quadratique pour

l’apprentissage

Minimum

pour 63 gènes

(a) Taux d’erreur global

Epoques

(c) Taux d’erreur quadratique pour les

données de test

Epoques

1 

0 5 10 15 20 25 30 
0 

2 

4 

6 

8 

10 

12 

14 

16 

18 

  

  

Jeux d’apprentissage
Jeu de test 

(d) Taux d’erreur pour les modèles

neuronaux individuels

Taux d’erreur

quadratique

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0 

2 

4 

6 

8 

10 

12 

14 

16 

18 

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 
0.2 

0.4 

0.6 

0.8 

1 

1.2 

1.4 

1.6 

1.8 

Nombre de gènes

Index modèle RNA

Taux d’erreur

quadratique

Taux d’erreur

quadratique

Figure 2.3 – Mesure d’erreur quadratique et de taux d’erreur sur les modèles de réseaux neu-
ronaux individuels et sur le classifieur obtenur par vote majoritaire.

classification sur les jeux d’apprentissage et de test sont représentés respectivement en (b) et (c).
Le taux d’erreur de chaque modèle ANN avec apprentissage sur 63 gènes est représenté en (d)
pour le jeu d’apprentissage et le jeu de test pour chaque étape de validation croisée. Les tissus mal
classés sont identifiés par une flèche. Le taux d’erreur minimal a été obtenu pour 63 gènes. Ce jeu
de 63 gènes représente une signature de différenciation globale des cellules souches totipotentes
aux cellules complètement différenciées à la fois dans H. sapiens et M. musculus. La progression
des courbes d’erreurs montre une décroissance rapide et ne révèle pas de surapprentissage suspect,
bien que nous ayons poursuivi l’apprentissage sur 200 époques. Seul un échantillon provenant de
tissus neuronaux (cellules souches neuronales échantillons 2 - non représenté ici) n’a pas pu être
classé correctement.

Nous avons ensuite utilisé le réseau pour classifier deux échantillons contenant potentiellement
des progéniteurs (un échantillon humain de cellules souches de prostate [128] et un échantillon
souris de cellules souches épithéliales de cavités dans l’estomac [106]). Les modèles de réseaux
neuronaux nous ont donc non seulement permis de caractériser les tissus inconnus mais également
d’identifier les gènes impliqués dans les processus de différenciation. Ces gènes peuvent être
triés par ordre d’importance sur la base de leur poids - un poids supérieur étant synonyme
d’implication supérieure de ce gène dans la classification. 5 jeux de gènes, correspondants aux

Tissu à tester Résultat du vote majoritaire.
Cellules progénitrices dans l’estomac (Souris) Cellules souches progénitrices
Cellules progénitrices dans la prostate
(Humain)

Cellules souches multipotentes

Table 2.3 – Résultat de classification par vote majoritaire sur les 31 modèles de réseaux neuro-
naux sur les jeux de données indépendants avec 63 gènes.

32



2.3. Classification

5 étapes de différenciation ont été établis. L’analyse des gènes marqueurs a été faite sur le
premier modèle donné par la validation croisée. Les 10 gènes ayant le poids le plus élevé dans la
classification sont représentés Table 2.4.

Cell.
totipotentes

Cell.
multipotentes

Cell.
progenitrices

Cell.
progénitrices
associées à une
lignée

Cellules
différenciées

Dbn1 Procr Letmd1 Coq3 Aqp1
1110001A23Rik Gprasp2 Lrp8 Mgst1 Rhced
BC053917 AI661017 Kpna3 PDZK8 Rhbdl4
5830405N20Rik Ctso Ptprm Cybb MGI :1933403
Iqwd1 Gkap1 Rbp4 Rbbp9 Wnt11
5730420B22Rik Lrrc16 Ass1 Cst7 Eif2ak3
Rbp4 Nrbp2 Itgb2 4932441K18 Nfe2
Rpp40 Adam8 Med6 Fli1 Fech
Nfe2 Irak1bp1 Cd109 Anxa1 AI661017
Rbbp9 MGI :1916782 5830405N20Rik Gpr124 Gzma

Table 2.4 – Top 10 gènes associés aux 5 étapes de différenciation, triés par poids.

Rbbp9, gène connu pour jouer un rôle dans la différenciation et la prolifération cellulaire,
a été identifié par notre modèle caractérisant la population totipotente. Dans la population
multipotente, le gène Hopx a été découvert. - exprimé dans le myocardium embryonnaire mais
pas dans l’endocardium ou dans les vaisseaux larges. Hopx est également exprimé pendant le
développement cardiaque et dépend de la protéine Nkx2.5. L’inactivation de Hopx dans la souris
par recombinaison homologue conduit à un phénotype mortel partiellement pénétrant avec des
défaut de développement cardiaques incluant le myocardium.

Dans des tissus contenant des cellules souches de type progéniteurs, nous avons trouvé plu-
sieurs marqueurs intéressants. Letmd1 est une protéine ayant un rôle dans le développement
du cancer du sein à travers la régulation négative de P53. La protéine encodée par un autre
marqueur identifié, Ptprm est une tyrosine phosphatase qui est connue pour faire partie de mo-
lécules de signalisation régulant plusieurs types de molécules, régulant la croissance cellulaire, la
différenciation, le cycle de la mitose, et des transformations favorisant l’apparition des cancers.
Le marqueur de surface CD109 a également été identifié. C’est une protéine connue pour être
exprimée dans les cellules souches hématopoïétiques et progéniteurs [116].

D’autres marqueurs ont également été découvert dans deux autres catégories. Dans les pro-
géniteurs de lignées, Fiat est exprimé. C’est un régulateur transcriptionnel régulant la différen-
ciation des ostéoblastes. Anxa3 encode un membre de la famille des annexines. Cette famille est
impliqué dans la croissance cellulaire, et cette protéine particulière pourrait être impliquée dans
l’anti-coagulation. Sfrp4 est un inhibiteur le la voie Wnt et joue un rôle central dans les décisions
de l’engagement sur une voie de différenciation cellulaire. Nous avons également identifié CD34,
le marqueur connu de cellules souches hématopoïétiques utilisé comme marqueur de purification.

L’exploration des gènes résultant de l’analyse a également permis d’identifier Socs2, gènes
connu pour être exprimé de façon ubiquitaire dans un grand nombre de tissus dans la souris. Il
a été montré qu’elle jouait un rôle dans le développement neuronal à travers la différenciation
des cellules souches [173]. Il a été également prouvé qu’elle jouait un rôle d’inhibiteur de la
prolifération des cellules souches épithéliales de l’intestin. Enfin, elle a été également reconnue
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pour jouer un rôle dans le développement des glandes mammaires et pour réguler l’engagement de
la voie de différenciation des cellules souches mésenchymateuses [129], qui incluent précisément
les cellules à l’étude ici. Le phénotype de Socs2 inclut l’élargissement des os et des muscles
squelettiques. La liste complète des marqueurs est disponible sur le site du projet (http://
scann.sourceforge.net).

2.4 Discussions

L’approche présentée dans ce chapitre et publiée au niveau théorique [18] mais aussi pour
sa mise en œuvre méthodologique [22] est nouvelle de par la technologie d’intégration utilisée.
Nous avons intégré des données issues de puces à ADN hétérogènes en utilisant une technologie de
projection vectorielle associée à un réseau de neurones pour caractériser les propriétés de différen-
ciation de cellules souches de types inconnus a priori et identifier une signature de différenciation.
Il apparaît que la différenciation utilise des mécanismes de recrutement à grande échelle et ré-
sulte de changements d’expression subtiles sur l’ensemble du génome. Cependant, il reste un
travail important de validation biologique des marqueurs trouvés. Nous avons été capables de
classifier des tissus inconnus (progéniteurs de l’estomac dans la souris et cellules progénitrices de
la prostate) avec une signature de 63 gènes de différenciation. Une extension naturelle de cette
étude serait d’inclure d’autres échantillons disponibles dans les dépôts publiques tels que GEO
ou ArrayExpress. Sur le plan technologique, il pourrait être possible d’améliorer les performances
du classifieur par des techniques de boosting. Il serait intéressant de le rendre accessible à travers
un serveur Web publique. D’autres types de classifieurs pourraient être également considérés.

2.5 Conclusion du chapitre

Cette étude montre plusieurs limitations, inhérentes à notre approche et des résultats en
découlant. Ces limitations pourrait nous permettre d’envisager des améliorations pour des déve-
loppements futurs. D’une part, le nombre d’échantillons étudié est trop faible pour en généraliser
les résultats de façon fiable, surtout que la diversité des échantillons est extrêmement large. On
a donc une première limitation inhérente à la nature des données. Les limitations inhérentes aux
données mesurées par microarrays sont également connues [65].

Sur la question posée elle-même : Il existe une controverse sur l’existence d’une signature de
différenciation universelle, au vu du peu de recouvrement entre les signatures publiées. Chaque
étape de différenciation fait appel à des mécanismes distincts qui ne sont pas généralisables au
niveau des gènes mais plutôt à un niveau système [185]. Enfin, sur la méthodologie et au vu des
résultats obtenus, plusieurs limitations apparaissent. La question de la capacité réelle des données
à généraliser est posée. Le nombre de gènes (63) est à rapprocher du nombre d’échantillons du jeu
de données (89). J’étais resté dans un modèle linéaire pour éviter au maximum le surapprentissage
qui aurait pu apparaître par l’utilisation de réseaux de neurones plus complexes.

Ceci dit, ce travail a permis la mise en place d’un protocole pour l’intégration de données
hétérogènes, et notamment en ce qui concerne leur annotation. Cela a servi de base de départ pour
l’intégration de plusieurs jeux de données sur l’analyse d’expression pour les analyses présentées
dans les chapitres suivants.
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Ce chapitre présente les données générées dans les papiers publié lors de la thèse de Maxime
Garcia. [51] et [50]. Ce travail a été initialement développé durant son stage de Master et égale-
ment publié [53] sous ma supervision. Il concerne le développement d’un compendium de données
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d’expression Cancer du Sein et la création d’un algorithme d’intégration de données d’interac-
tions - données d’expression appelé Interactome-Transcriptome Integration. Cet algorithme a été
développé juste après mon arrivée au Centre de Recherche en Cancérologie de Marseille et la
mise en place de l’équipe Cibi avec Maxime Garcia qui a effectué son stage de Master M2 (Master
Biochimie, Biologie Structurage et Génomique de l’Université Aix-Marseille) ainsi que sa thèse
de doctorat dans mon laboratoire.

3.1 Introduction

L’introduction des nouvelles technologies post-génomiques qui ont suivi les efforts de séquen-
çage du génome humain nous apportent la possibilité de décoder l’origine génomique des maladies
telles que le cancer. Dans cette optique, l’analyse de l’expression des gènes par puces à ADN nous
a permis d’améliorer la classification et la pronostication de plusieurs types de cancer, notam-
ment les cancer du sein [154] [175]. Cette approche a également permis la prédiction de la rechute
métastatique ainsi que son issue sur plusieurs jeux de tumeurs. En cancérologie du sein, les mar-
queurs histologiques couramment utilisés sont limités et ne permettent pas la prédiction de ce
type de récidive. La conséquence est que de nombreux patients (entre 70 et 80%) reçoivent une
chimiothérapie adjuvante qui n’est pas nécessaire. Les outils génomique de diagnostic, tels que
celui présenté dans ce chapitre donnent l’opportunité d’affiner le pronostique tout en améliorant
les stratégies de traitement pour le cancer du sein.

Plusieurs études ont produit des signatures liées à la rechute métastatique distante [157]. La
signature à 70 gènes Mammaprint [175] a permis de classer des patients sur leur pronostique de
rechute. Wang et collègues [182] ont reporté une signature à 76 gènes spécifique aux récepteurs
aux œstrogènes (60 gènes pour classifier les patients ER+ et 16 gènes pour classifier les patients
ER-). Ces deux signatures ont seulement 3 gènes en commun, ce qui a donné des doutes sur leur
capacité à généraliser les résultats. Michiels et collègues [104] ont réanalysé les données produites
par van De Vijver et ont conclu que les signatures obtenues dans ce type d’études sont instables
et dépendent du jeu de données d’apprentissage. Il y a donc un problème de généralisation de ces
signatures. D’un point de vue purement mathématique, tout classifieur fonctionne bien à partir
du moment où il le démontre par ses performances. Par contre d’un point de vue purement
scientifique ou clinique, le contenu et la stabilité des signatures sont d’une importance cruciale,
puisqu’il est nécessaire de comprendre leur contenu génétique qui peut éventuellement nous
diriger vers de nouvelle cibles thérapeutiques.

Il existe plusieurs raisons pour l’instabilité inhérente des signatures génétiques, plusieurs
d’entre elles étant couramment invoquées [47] [17] : Le bruit induit par les variations expérimen-
tales, les variations dues à l’échantillonnage des patients et le biais de la plateforme utilisée (type
de puce ou technologie, oligonucléotide ou nylon, fournisseur, et plus récemment séquençage).
Hors, l’instabilité des signatures s’explique par d’autres raisons [46] plus complexes.

D’une part les mesures faites à l’échelle génomique souffrent du fléau de la dimension [105].
Le fléau de la dimension est un problème connu des statisticiens dû à la structure inhérente des
mesures faites en génomique de façon générale et sur les puces à ADN de façon plus spécifique :
Typiquement, on analyse beaucoup trop peu d’échantillons au regard du nombre de variables
mesurées. C’est également un problème sur les technologies plus récentes d’analyse d’expression
(type RNA-Seq) qui n’en sont pas exemptes [188].

D’autre part, la nature biologique de l’expression des gènes est en cause. Les puces à ADN per-
mettent de mesurer l’effet ou le lien d’un phénotype sur les changements de niveau de transcrip-
tion des ARN messagers. Cependant, les gènes ne sont pas indépendants et travaillent de concert
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à travers un réseau d’interaction protéines-protéines. Notre hypothèse est que les phénotypes tels
que les maladies oncogéniques résultent de faibles et subtiles perturbation dans l’expression (par
accumulation de charge mutationelle dans le génome). Cette charge mutationelle va provoquer
de faibles changements dans les gènes drivers (en amont du réseau d’interaction gènes-gènes) qui
vont eux-même provoquer de larges changements dans les gènes en aval du réseau d’interactions
[35]. Superposer un réseau d’interactions sur les données d’expression des gènes permet donc
de détecter les gènes drivers porteurs qui ne sont différentiellement exprimés que de façon plus
subtile. Nous montrons que ces gènes, utilisés comme biomarqueurs, ont montré une plus grande
robustesse dans la prédiction de la rechute métastatique dans les cancer du sein profilés sur des
plateformes hétérogènes, comparés à des gènes détectés sans informations d’interactions.

Plusieurs approches d’analyse de type réseau ont été proposées pour les analyses transcrip-
tome sur puces à ADN. Elles comprennent la génération de réseau dépendant des conditions
expérimentales, sans l’utilisation d’information a priori sur les réseaux, ce qui limite leur in-
térêt biologique [55]. Le co-clustering de données d’expression et de graphes a également été
proposé avec la construction d’une distance basée à la fois sur l’expression des gènes et les ré-
seaux d’interaction [66]. Les machines à vecteurs de support (Support Vector Machines, SVM)
en combinaisons avec une approche de débruitage par décomposition spectrale ont également
été proposées pour l’analyse de la réponse transcriptionnelle dans la levure [140]. Une approche
réseau a été proposée pour la détection de gènes différentiellement exprimés dans un réseau d’in-
teractions par Chuang et collègues [35]. Par l’utilisation d’un environnement statistique strict,
une variantr de l’approche par machines à vecteur de support (SVM) pour l’utilisation directe
des données d’interactions dans un classifieur a été proposée pour la classification de données
de puces à ADN [195]. Dao et al ont proposé Optdis, un algorithme permettant d’identifier des
sous-réseaux discriminant entre plusieurs classes d’échantillons, et ce, de façon optimale [41].

Ces méthodes ont permis de répondre aux problèmes biologiques décrits précédemment, c’est
à dire la découverte des gènes drivers et leur identification par rapport aux gènes passagers. Par
contre, elles ne résolvent pas le problème de la dimensionnalité, les analyses étant faites sur un
nombre d’échantillons restreint.

Dans ce chapitre, je propose une extension multi-jeux de données de la méthode proposée
initialement par Chuang et collègues [35], en y ajoutant l’intégration de plusieurs jeux de don-
nées avec une application à la recherche de gènes biomarqueurs signant la rechute métastatique
dans le cancer du sein. Nous démontrons la pertinence de cette méthode, appelée Intégration
Interactome-Transcriptome (ITI) sur un large compendium de données publiques, que nous avons
construit et nommé Compendium Cancer du Sein. Pour éviter les biais possibles dans l’identi-
fication de sous réseaux, nous avons inclus une validation croisée à 10 niveaux et combiné les
réseaux obtenus. Ensuite, nous avons validé les sous réseaux par la classification des patients
dans deux jeux de données indépendant, van de Vijver et collègues [175] et Desmedt et collègues
[44]. Par cette approche, nous avons augmenté la performance de classification de façon signi-
ficative, comparées à trois signatures publiées précédemment, tout en abaissant la dépendance
de ces signatures sur les données d’apprentissage. La classification sur ces deux jeux de données
indépendant a donné 53% et 74% de précision sur les jeux de données van de Vijver et Desmedt.

Le fonctionnement de l’algorithme est détaillé dans la section suivante, avec la méthode de
validation statistique. Les résultats de classification détaillés sont également reportés, ainsi que
la validation biologique des sous réseaux identifiés.
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Chapitre 3. Découverte de modules dans l’interactome humain liés aux mécanismes de métastase

3.2 Matériel et Méthodes

Pour détecter que des protéines interagissant sous forme de modules (sous-réseaux) répondent
de façon coordonnées aux changements d’expression, nous avons superposé un réseau d’interac-
tions protéines-protéines (Protein-Protein Interactions, PPI) sur un compendium de données
d’expression dans le cancer du sein. La stratégie implémenté dans ITI consiste à détecter les
sous-réseaux dont l’expression est significativement corrélée avec le critère clinique DMFS (Dis-
tant metastasis Free Survival) mentionné dans l’ensemble des jeux de données étudiés. Ensuite,
ces réseaux sont validés par permutation aléatoire de l’expression et des données d’interaction.
Pour faire l’apprentissage et tester le système, six jeux de données provenant des bases publiques
ont été choisis suivant les critères décrit section 3.2.2. 4 analyses ont été faites (deux jeux d’ana-
lyses ont été sélectionnés pour la validation, et deux analyses séparées ont été faites pour les
patients classifiés positifs pour les récepteurs aux œstrogènes (ER+) et négatifs pour ces récep-
teurs (ER-), le but étant de comprendre et de mesurer l’impact des données d’apprentissage sur
les sous réseaux détectés et d’évaluer leur potentiel de généralisation. Pour chaque étude, une
validation croisée a été appliquée en stratifiant proprement les données d’apprentissage et de
tests. Le but de la stratification est d’équilibrer chaque jeu de données sur les patients ER+/ER-
st le status DMFS pour garder des proportions équivalentes de chaque catégories lors de chaque
itération de la validation croisée.

3.2.1 Mise en place de l’interactome humain

Pour la mise en place des données d’interaction, nous avons intégré plusieurs bases publiques.
Parmi celles ci, nous trouvons la base Human Protein Resource Database (HPRD) Version 9
[86], Molecular Interaction Database (MINT) [32], INTAct [5], la Database of Interacting Pro-
teins (DIP) [150], et l’interactome humain généré in silico par l’algorithme Cocite [138]. L’en-
semble des données a été téléchargé en août 2010 (9/8/2010) et reformaté pour supprimer les
auto-interactions, les interactions dupliquées et les protéines référencées sous "Unknown" (in-
connues). Les auto-interactions ont été supprimées des fichiers car elles ne sont pas utilisées ou
quantifiées par l’algorithme. Les différentes bases d’interactions ont été intégrées par similitude
du numéro d’accession NCBI (Entrez Gene, National Center for Biotechnological Information).
Les annotations ont été homogénéisée pour l’ensemble des bases pour qu’elles puissent être ex-
ploitées correctement par le système. L’agrégation des bases a donné un interactome final de
70530 interactions pour 13202 protéines.

3.2.2 Compendium de données d’expression dans le cancer du sein

Les jeux de données publics (Voir Table 3.1) qui ont permis la construction de notre Com-
pendium Cancer du Sein ont été sélectionnés sur les critères suivants : Cancer du sein apparu
tôt, disponibilité des informations relatées à la métastase, (information liée à l’événement et dé-
lai entre le diagnostique du cancer et la rechute ou le dernier suivi), statut des récepteurs aux
œstrogènes déterminé par immunohistochimie (statut ER+/ER-), et absence de chimiothérapie
post adjuvante. De plus, les échantillons dont le suivi est de moins de 5 ans ont été censurés. Un
total de 930 tumeurs a été retenu pour l’analyse à partir du pool initial de 1561 tumeurs sur 6
jeux de données. La taille de l’échantillon, les plateformes puces à ADN utilisées (fournisseur)
sont détaillées Table 3.1.

Les données d’expression brutes (Fichiers CEL pour les platformes Affymetrix) ont été té-
léchargées à partir du dépôt GEO (Gene Expression Omnibus) du NCBI [9], si disponibles,
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et normalisés par l’algorithme GCRMA (GC-Robust Microarray Average) sous Bioconductor
(Package gcrma). Le jeu de données van de Vijver a été téléchargé en tant que matériel supplé-
mentaire de la publication originale [175]. Les jeux de données ont ensuite subi une conversion
des données de sondes vers les gènes en retenant les sondes ayant le profil d’expression caractérisé
par la médiane maximum et la suppression des sondes marquées ’nx_at’, comme décrit par Reyal
[144]. Les données profilées sur les plateformes HG-U133A et HG-U133B ont été traitées comme
provenant d’une plateforme virtuelle résultant de l’intégration des annotations correspondant à
ces deux plateformes. Il n’a pas été nécessaire de faire d’étapes de normalisation supplémentaires
car seule la corrélation de Pearson - Statut DMFS a été utilisée dans la suite.

3.2.3 Stratification des données d’apprentissage et validation croisée à 10
niveaux

Pour identifier les sous-réseaux différentiellement exprimés tout en évitant le sur-apprentissage,
un système de validation croisée a été mise en place en construisant différent jeux de données
d’apprentissage et de test tout en tenant compte du statut clinique de la tumeur. La stratifica-
tion mise en place a été concue pour équilibrer le statut ER+/ER- ainsi que la proportion de
patients ayant subi une rechute métastatique dans les jeux de données et d’apprentissage. La
préservation de la proportion des statuts moléculaires et cliniques dans ces jeux de données a
permis d’accroitre l’homogénéité des jeux de test et d’apprentissage ainsi que d’éviter les biais
moléculaires. Pour chaque couple de données d’apprentissage et de test, les sous réseaux ont été
identifiés avec l’algorithme ITI (section 3.2.4) et validés par permutations aléatoire des inter-
actions protéines-protéines et des profils d’expression (section 3.2.5). donnant 5 listes de sous
réseaux, chacune correspondant à un jeu de données. Ces 5 listes sont ensuite combinées en une
signature unique, dont la puissance de classification est évaluée sur le jeu de données de test
indépendant.

3.2.4 Algorithme Integration-Transcriptome-Interactome - construction des
sous réseaux

Les sous réseaux dont l’expression moyenne est liée à la rechute métastatique sont identifiés
dans les jeux de données d’apprentissage avec l’algorithme ITI, défini ici. Cet algorithme est
dérivé de l’algorithme publié par Chuang et collègues [35] avec la fonctionnalité supplémentaire
de travailler dans un compendium de données (Figure 3.1). ITI a été implémenté sous la forme
d’un pipeline Perl / Bash (en open source sous licence CeCILL). La validation statistique a été
implémentée sous Matlab Statistical Toolbox R2010b (The Mathworks c©Natick, MA USA). La
détection des sous réseaux a été parallélisée et implémentée sur un cluster Beowolf pour réduire
le temps d’exécution, au vu du coût calculatoire du parcours d’une telle carte d’interactions.
La visualisation des sous-réseaux a été obtenue avec le package GraphViz (AT&T Research,
USA). Pour détecter les réseaux discriminants, la corrélation entre les profils d’expression et le
statut DMFS a été calculé pour chaque jeu de données. Ensuite, l’interactome humain a été
intégralement parcouru à la recherche de régions discriminantes (différentiellement exprimées
entre les deux conditions cliniques - voir Figure 3.1), en considérant chaque nœud comme une
graine (centre de réseau) potentiel et en agrégeant les voisins de façon récursive sur la base du
score. Les nœuds voisins sont ajoutés au réseau s’ils permettent l’amélioration du score défini
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Figure 3.1 – Algorithme d’Intégration Transcriptome-Interactome (ITI). Deux types de données
sont fournis à l’algorithme, les 5 jeux de données d’expression d’apprentissage avec un vecteur
binaire d’annotations cliniques (ici, la rechute avec métastases) et un jeu d’interaction PPI dans
humain, qui tient lieu d’interactome. L’expression est analysée simultanément sur les 5 jeux de
données pour la constitution de sous réseaux d’interactions discriminant, c’est à dire permettant
de séparer les patients suivant le critère clinique retenu - rechute métastatique.
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Ss,d est le score du sous réseau s calculé sur le jeu de données d du Compendium Cancer
du Sein contenant NS jeux de données DS. Corr est la corrélation au sens de Pearson mesurée
entre l’expression moyenne e(g, d) du gène g sur le jeu de données d pour les gènes appartenant
au sous réseau s avec le vecteur de condition clinique cc, pondéré par la racine carrée du nombre
d’échantillons dans le jeu de données nd divisé par le nombre maximum d’échantillons dans
l’ensemble des jeux de données dans DS. Ss est le score global du sous réseau s calculé par
moyennage des sous réseaux Ss,d.

3.2.5 Validation statistique et filtrage des sous-réseaux

Pour valider statistiquement les sous réseaux obtenus, nous avons comparé leurs scores à une
distribution aléatoire de sous-réseaux pour faire un test d’hypothèse. La première distribution
aléatoire permet de mesurer la significativité de l’algorithme d’extraction des sous réseaux. Elle
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a été obtenue par une sélection aléatoire de sous réseaux dans l’interactome humain, c’est à dire
considérer si un sous réseaux est discriminant ou non sans examen de son expression. La seconde
distribution a mesuré si le lien biologique entre les interactions protéines-protéines et l’expression
des gènes est statistiquement valide. Il a été obtenu par permutation aléatoire des labels des
échantillons. Pour garder les sous réseaux aléatoires comparables aux sous-réseaux identifiés, la
distribution de leur taille a été forcée à l’identique à celle des sous réseaux réels. Ensuite les
distributions aléatoires ont été modélisées par mixture de gaussiennes. Une fois obtenues, ces
distributions modélisée ont permis de fixer des seuils sur les scores de sous-réseaux de façon
indépendante sur chaque jeu de données à un niveau significatif de p-valeur, et donc de valider
les sous réseaux sur les deux types de distributions. Un troisième type de distribution aléatoire
a été généré par permutations des interactions dans l’interactome humain tout en maintenant
sa topologie (le degré des gènes a été conservé). Cependant, il n’a pas été utilisé dans l’étude
car aucun sous-réseau identifié n’a donné de score apparaissant significatif par rapport à un
test d’hypothèse sur cette distribution, confirmant le lien extrêmement fort entre expression des
gènes et interactions physiques protéines-protéines. Au final, nous avons filtré les sous réseaux
identifiés avec un score plus élevé que ce que l’on pouvait obtenir par chance sur les sous-réseaux
aléatoires(p < 1.10−4 sur deux jeux de données au moins) et la permutation sur les labels
(p < 1.10−4 sur deux jeux de données au moins).

3.2.6 Construction d’une signature sous-réseaux commune

Par l’emploi de ce filtre, 10 jeux de sous-réseaux ont été obtenus pour chaque étape de
validation croisée. Ensuite, ces jeux ont été combinés pour l’obtention d’une signature finale.
Pour ce faire, nous avons examiné les sous-réseaux deux à deux et les avons combinés s’ils
avaient plus de 50% de gènes commun dans un sens ou l’autre (A vers B ou B vers A). Par
cette méthode, des clusters de sous réseaux ont été crées. La liste de sous-réseaux finale a été
construite en ne conservant que les sous-réseaux apparaissant au moins 2 fois. Pour un cluster
donné, seul le sous-réseau ayant le score le plus élevé a été conservé. Les jeux de sous-réseaux
finaux sont listés Table 3.2.

3.2.7 Classification des tumeurs et prédiction de la rechute métastatique sur
les type ER+ et ER- sur deux jeux de données indépendants

La liste des sous-réseaux obtenue section 3.2.6 a ensuite été utilisée pour la prédiction de
la rechute avec métastase sur l’étude 1 (Jeux de données Desmedt utilisé comme jeu de don-
nées indépendant) et l’étude 2 (Jeux de données van de Vijver utilisé comme jeu de données
indépendant). Sur chaque étude l’apprentissage a été fait indépendamment sur l’ensemble des
jeux de données moins le jeu de test, donnant 5 modèles SVM (Support Vector Machine). La
classification finale en sortie des 5 machines SVM est faite par vote à la majorité.

L’organisation complète est montrée figure 3.2.
Pour utiliser les sous-réseaux comme variable d’entrée SVM, l’expression de chaque sous

réseaux a été obtenue par moyennage de l’expression sur les gènes et utilisée comme profil dis-
criminant à la fois pour l’apprentissage et le test. Plusieurs modèles SVM ont été testés avec un
nombre croissant de sous réseau et la liste finale des sous-réseaux retenue est celle qui maximise
la précision de classification. Les résultats de classification (précision, sélectivité et sensibilité)
ont été reportés Table 3.3 avec comparaison sur les classifieurs existants.

41



Chapitre 3. Découverte de modules dans l’interactome humain liés aux mécanismes de métastase

Breast Cancer

Compendium

5 datasets

LO data

(10% samples)

Human PPI

Assembly
70.530 interactions

(over 13.202 proteins)

training data

(90% samples)

independent

testing

Patient metastatic

relapse prediction by

Support Vector Machine

and majority vote

Subnetwork sets

intersection

Statistical

validation (random 

shuffling)

ITI Algorithm

Subnetwork

Detection

5 SVM Models

Training:

Validation:

1 dataset

Figure 3.2 – Organisation de la validation croisée. L’interactome est assemblé à partir de plu-
sieurs sources. Les jeux de données d’expression formant le Compendium Cancer du Sein sont
agrégés pour former le jeu de données d’apprentissage. Ensuite, 10 groupes de patients ont été
formés sur la base d’une classification à 10% d’omission. Les sous-réseaux ont été détectés sur
l’interactome humain sur chaque jeu d’apprentissage avec ITI et validés statistiquement deux fois
par permutation aléatoire des sous-réseaux et de l’expression, comme décrit section 3.2.5. Les
sous-réseaux retenus ont été combinés pour l’apprentissage d’une machine à vecteur de support
(SVP), par jeu de données, soit 5 machines. Le jeu de données final a été ensuite combiné comme
jeu de marqueurs génétiques pour la classification sur des données indépendantes par vote à la
majorité sur les 5 modèles SVM.

3.2.8 Ressource en ligne ITI - Enrichissement GO

Pour détecter les voies de signalisation associées avec la rechute métastatique, nous avons
calculé l’enrichissement des processus biologiques GO par l’utilisation du programme ErmineJ 3.
Ce programme donne les enrichissement et les p-valeurs corrigées pour les tests multiples pour
l’ensemble des termes GO. Ceux-ci ont été systématiquement calculés pour chacun des sous-
réseaux pour les associer avec les processus moléculaires GO.

Les données obtenues ont été organisées dans une ressource en ligne 4. cette ressource décrit
les sous-réseaux et donne une description organisée des gènes inclus dans l’analyse présente.
Des fichiers décrivant les sous-réseaux et les listes de gènes sont téléchargeables pour analyse.
Les p-valeurs associées aux sous-réseaux calculées avec les distributions aléatoires (section 3.2.5)
sont également incluses, avec les scores de Fisher [70]. Les gènes été annotées avec les numéro
d’accession NCBI et des liens vers Entrez Gene et entre les sous-réseaux sont fournis. Pour
comprendre les changements d’expression des gènes inclus dans les sous-réseaux, des graphes

3. http ://erminej.msl.ubc.ca/
4. http ://iti.sourceforge.net
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colorés sont données, avec corrélation expression - DMFS superposée sur chaque sous-réseau.
Le score de corrélation est donné séparément pour chaque jeu de données afin de comprendre
l’hétérogénéité ou l’homogénéité des résultats.

3.3 Résultats

3.3.1 Établissement de deux jeux de sous réseaux discriminants pour les
sous-types ER+ et ER- à partir d’un compendium de 930 tumeurs

Deux signatures indépendantes ont été générées pour les sous-types ER+ et ER- (Tumeurs
présentant ou non les récepteurs aux œstrogènes) sur 2 études distinctes. Dans la première, les
données Desmedt ont servi de test indépendant, dans la seconde, les données Van de Vijver ont
servi de test indépendant. On a donc obtenu quatre jeux de sous-réseaux qui constituent nos
signatures pronostiques (Table 3.2).

La taille optimale pour les signatures retenue est celle qui maximise la précision moyenne sur
les 10 jeux de données pour chaque analyse. Pour l’étude 1, les sous-réseaux discriminants ont
une corrélation de 0,49 (tumeurs ER+) et 0.54 (tumeurs ER-) confirmant la corrélation élevée
entre expression et proximité dans l’interactome pour les sous-réseaux détectés. La taille de
signature est respectivement de 6 sous réseaux (ER-) et de 165 sous -réseaux (ER-). Pour l’étude
2, la signature ER+ a donné une classification optimale pour 14 sous-réseaux et la signature
ER- pour 122 sous-réseaux. Ils correspondent à une liste de 175 gènes (ER+), 2310 (ER-) pour
l’étude 1, et de 272 gènes (ER+) et 1481 gènes (ER+) pour l’étude 2, respectivement, plusieurs
gènes étant présents dans plusieurs sous-réseaux.

Ces chiffres sont plus larges que les signatures habituelles. Ceci suggère que nous avons
identifié un large panel de gènes significativement lié à la rechute, et reflétant de façon réaliste
l’empreinte biologique des métastases et l’échelle des perturbations qu’elles provoquent au niveau
de l’expression. La redondance des gènes dans les sous-réseaux peut être expliquée par la forte
connectivité de plusieurs gènes (Par exemple TP53), ce qui les rend vraisemblablement présents
dans plusieurs sous-réseaux.

3.3.2 La classification par sous réseaux sur des données indépendantes montre
la supériorité d’ITI par rapport à une classification sans interactome

Pour quantifier la performance des signatures réseaux construites avec ITI, nous les avons
comparées avec plusieurs signatures précédemment établies, les 128 sondes du Genomic Grade
Index (GGI) [157], les signatures à 70 gènes Mammaprint [175] et la signature à 76 gènes spéci-
fique aux status ER dans le sein [182] ont été testées. Les performances de classification ont été
testées sur les mêmes tumeurs que celles testées avec ITI (Jeux de données Desmedt et Van de
Vijver) séparément sur les tumeurs ER+ et ER-. Les méthodes de classification originellement
associées avec les signatures citées ont été respectivement appliquées. Pour la signature van de
Vijver, les distances aux centroïdes moyens pour les tumeurs avec rechutes et les tumeurs sans
rechutes sont calculées [175], permettant de déterminer à quel groupe appartient chaque patient.
Pour la signature Wang, un score de rechute est calculé pour chaque patient par une combinaison
linéaire de l’expression des gènes pondérées par les coefficients standards de Cox [182]. Puisque
les signatures CGI et Mammaprint sont définies par un jeu de sondes microarrays, les analyses
ont été effectuées avec les sondes présentes dans les jeux de données de test. Les résultats sur les
performances de sorties sont détaillés table 3.3. Ils montrent que la performance de généralisa-
tion d’ITI est supérieure aux signatures publiés précédemment. La classification GGI a montré
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Auteur(s) No
d’accession
GEO

Plateforme Nombre
d’échan-
tillons
(Filtré/Non
Filtré)

Statut
DMFS
(méta, non
méta)

ER-/ER+

Desmedt et
al., 2008

GSE7390 HG-U133A 190/198 62/128 61/129

Sabatier et
al., 2011

GSE21653 HG-
U133Plus2.0

31/255 9/22 11/20

Loi et al.,
2008

GSE6532 HG-U133A
and B

101/327 27/74 29/72

Schmidt et
al., 2008

GSE11121 HG-U133A 182/200 46/ 136 37/145

van de Vijver
et al., 2002

N/A Agilent Hu-
manGenome

150/295 56 /94 36/114

Wang et al.,
2005

GSE2034 HG-U133A 276/286 107/169
72/204

Total : 6
Jeux
distincts

6 disponibles 4 plateformes 930/1561 307/623 246/684

Table 3.1 – Les jeux de données inclus dans le Compendium Cancer du Sein. Deux appren-
tissages différents ont été faits avec différentes combinaisons de test et d’entraînement (jeux de
données notés en gras). Sur l’étude 1, le jeu de données Desmedt a été retenu comme jeu de
test indépendant, tandis que sur l’étude 2, c’est le jeu de données van de Vijver qui a été retenu
comme jeu de test.

Dataset seuil de
p-valeur

Nombre de
jeux de
données

Nombre de sous-réseaux Nombre de gènes

Study 1
(ER-)

1e-4 2 165 2310

Study 1
(ER+)

1e-4 2 6 175

Study 2
(ER-)

1e-4 2 122 1481

Study 2
(ER+)

1e-4 2 14 272

Table 3.2 – Différents seuils de l’algorithme ITI utilisés pour chaque analyse (seuil de p-valeur
et nombre de jeux de données) et taille des signatures obtenues (dont le nombre de sous réseaux
et nombre de gènes).
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R
ésultats

Statut ER- ER+
Jeu
de
don-
nées

Desmedt van de Vijver Desmedt van de Vijver

SignatureGGI 70 g 76 g ITI(165)GGI 70 g 76 g ITI(122)GGI 70 g 76 g ITI(6) GGI 70 g 76 g ITI(14)
N 61 61 61 61 36 36 36 36 129 129 129 129 114 114 114 114
VN 6 0 14 22 3 2 12 17 63 28 53 86 57 39 50 49
FP 28 34 20 12 16 17 7 2 31 66 41 8 18 36 25 26
VP 23 27 9 11 14 17 8 2 21 25 25 9 20 32 22 10
FN 4 0 18 16 3 0 9 15 14 10 10 26 19 7 17 29
ACC 0.475 0.442 0.377 0.541 0.472 0.528 0.556 0.528 0.651 0.411 0.604 0.736 0.675 0.623 0.632 0.518
SV 0.852 1 0.333 0.407 0.823 1 0.471 0.118 0.600 0.714 0.714 0.257 0.512 0.821 0.564 0.256
SP 0.176 0 0.411 0.647 0.157 0.106 0.632 0.895 0.670 0.298 0.563 0.915 0.760 0.520 0.667 0.653

Table 3.3 – Comparaison des performances de la classification pour ITI et d’autres signatures sur les jeux de données Desmedt et van
de Vijver pour les tumeurs ER+ et ER-. Les 4 jeux de sous-réseaux ont été utilisés pour mesurer les performances de classification
(SP=spécificité, SV=sensibilité, VP=Vrais Positifs, FP=Faux Positifs, VN=Vrais Négatifs, FN=Faux Négatifs, ACC=Précision). La
classification par Support Vector Machine associée aux sous-réseaux est supérieure à la classification par signature simple de gènes sur le
jeu de données Desmedt (Etude 1) et sensiblement identique pour le jeu de données van de Vijver (Etude 2).
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la plus forte précision (sur un intervalle [47%-68%]), la signature Mammaprint sur un intervalle
[41%-62%] et la signature à 76 gènes sur un intervalle [37%-63%]. ITI a montré une précision plus
élevée que la signature Wang sur le jeu de données Desmedt en ER+ : Une précision de 74% (avec
une spécificité de 92%) a été obtenue, contre une précision de 60% (spécificité de 56%) avec la
signature Wang. ITI a également donnée une précision supérieure sur les tumeurs ER- Desmedt
avec une précision de 54% (spécificité de 65%) contre une précision de 38% (spécificité de 41%)
pour la signature Wang. Cela est également vrai pour la signature Mammaprint à 70 gènes qui
fonctionne mieux pour les patients du jeu de données van de Vijver. ITI a montré une précision
de 53% associée avec une spécificité de 90% sur les patients ER- van de Vijver et une précision
de 52% avec une spécificité de 65% sur les patients ER+. Cette performance est inférieure à ce
qui a été obtenu sur l’Etude 1 et reflète probablement un biais sur Affymetrix, cette plateforme
étant majoritaire sur le Compendium Cancer du Sein. La signature Mammaprint a montré une
performance largement inférieure sur le jeu de données Desmedt avec 41% de précision sur les
tumeurs ER+ et de 42% sur les tumeurs ER-. De façon similaire, ITI a montré une performance
supérieure sur la signature GGI pour les patients ER-. En tout, ITI a été capable de généraliser
mieux avec une limite de performance inférieure à 52% sur nos jeux de tests. Sur une autre base
de comparaison, Chuang et collègues [35] ont montré une précision de 41% sur le jeu de don-
nées van de Vijver en utilisant les données Wang pour l’apprentissage et 55,8% réciproquement.
Il est difficile de mesurer la contribution spécifique des données d’interactions et des données
d’expression puisqu’elles ne sont pas facilement séparables dans le déroulement d’ITI, sauf à
écrire un nouvel algorithme. Ceci dit, Chuang et collègues ont précédemment démontré qu’une
approche de type analyse réseau augmentait la robustesse de la signature et plusieurs études ont
démontrée l’impact positif d’une intégration de plusieurs jeux de données sur les performances
de classification [186, 48].

Nous avons fait une analyse de survie entre les groupes de bon et mauvais pronostiques sur
les patients ER+ de l’étude 1 (Résultats présentés Figure 3.3. Le test de log-rang a donnée une p-
valeur de 4, 89.10−5, suggérant une excellente séparation entre les deux groupes. C’est plus élevé
que les p-valeurs obtanues avec les autres signatures (Wang a donné une p-valeur de 4, 11.10−3

et GGI a donné une signature de 1, 34.10−5. La signature Mammaprint n’a pas été capable de
séparer les patients Desmedt sur des groupes significatifs. Même si ITI n’a pas été spécifiquement
conçu pour optimiser la séparation sur la base de la survie, il a été capable de séparer les patients
entre groupes de bon et mauvais pronostics. Une alternative aurait été de calculer les scores de
sous réseaux directement sur les scores du log-rang des gènes et d’y associer une p-valeur.

3.3.3 Les signatures obtenues avec ITI montrent une stabilité supérieure sur
différent jeux de données

Les signatures van de Vijver et Wang n’ont que 3 gènes en commun, ce qui représente moins
de 5% de l’ensemble des gènes des signatures. Nous avons comparé les deux signatures obtenues
avec ITI pour les tumeurs ER+ et ER- sur les deux études Desmedt et van de Vijver. Un total
de 937 gènes communs a été comptabilisé entre les deux études pour les tumeurs ER- et de
46 gènes pour les ER+. Cela représente respectivement un recouvrement de 32,8% (ER-) et
de 11,5% (ER+). Ces valeurs restent néanmoins relativement faibles, et reflètent les biais des
plateformes d’apprentissage respectives. Ceci dit, cela reste largement supérieur aux 3% de gènes
communs entre les signatures Wang et van de Vijver. La stabilité des signatures ITI pourrait
être augmentée par l’utilisation d’un jeu de données d’apprentissage plus large.
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Figure 3.3 – Résultats de l’estimation du pronostique de survie par modèle Kaplan-Meyer pour
les groupes de bon pronostique (non associés à la rechute métastatique) et de mauvais pronostique
(associé à la rechute métastatique) définis par ITI, Mammaprint la signature Wang et le GGI
pour les patients Desmedt ER+. ITI a donné la p-valeur la plus faible de 4, 89.10−5 sur l’ensemble
des tests de log-rang sur l’ensemble des signatures testées.

3.3.4 La biologie des sous-réseaux est plus facilement interprétable que celle
des signatures classiques

Nous avons examiné l’enrichissement en annotations Gene Ontology (GO) [54] pour les sous
réseaux obtenus sur l’étude 1 (Desmedt). La Table 3.4 montre plusieurs termes enrichis respec-
tivement pour les signatures ER+ et ER-. Les fonctions enrichies dans dans les sous-réseaux
discriminants sont liés aux processus de régulations perturbés dans le cancer du sein (cycle
cellulaire, réparation de l’ADN) et particulièrement dans le cas de l’apparition de métastases
(système immunitaire, prolifération cellulaire adhésion focale, migration cellulaire, organisation
du cytosquelette) à la fois dans les tumeurs ER+ et ER-.

Comme exemple, nous avons pris un sous-réseau significativement associé à l’Étude 1 (ER-),
le sous-réseau 6693, représenté Figure 3.4. Ce sous-réseau contient des gènes avec des fonctions
connues pour être perturbées dans les tumeurs ER-, les cancer du sein en général et les tumeurs
ayant produit des métastases, comme le suppresseur de tumeur TP53 ainsi que les récepteurs
aux tyrosine kinases ERBB2 et EGFR.

Les sous-réseaux identifiés contiennent également plusieurs kinases de signalisation et de régu-
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+

-

+

Figure 3.4 – Représentation graphique d’une partie du sous-réseau 6693 (Étude 1, ER-). Ce
graphe représente un sous-réseau discriminant. Les valeurs de corrélation représentées sont
celles du jeu de données Sabatier et collègues, qui fait partie du Compendium Cancer du
Sein. Les nœuds et liens correspondent aux gènes codant une protéine et aux interactions
protéines-protéines. Aux couleurs bleues et jaunes correspondent respectivement une valeur de
sur-expression et de sous-expression du gène, parmi les patients ayant subi une rechute métasta-
tique distante, comparé avec ceux qui n’en ont pas subi.

lation du cycle cellulaire (CDK2, CDKN1A, CDKN2A). NQO1, dont l’altération de l’expression
a été associée avec plusieurs types de cancer [161] dont le sein[131] . PIN1 est présent dans les
sous-réseau, et a été récemment identifié comme promouvant l’agressivité du cancer du sein[149].
Le récepteur aux insuline est également présent. Son expression de dérégulation corrèle avec la
faible réponse aux thérapies anti IGF-FR dans les cancer du sein triple négatifs [98]. Les sous ré-
seaux identifiés contiennent également plusieurs oncogènes connus ainsi que des gènes non connus
pour être liés au cancer mais dont la dérégulation pourraient le favoriser.

3.4 Discussion

Nous avons conçu un algorithme d’analyse réseau, ITI (Intégration Transcriptome-Interactome)
pour l’identification de signatures pronostiques généralisables sur plusieurs études, multiples et
hétérogènes. Cet algorithme est organisé en deux étapes. D’une part, il permet l’intégration d’un
Compendium de données Cancer du Sein, et d’autre part, il permet la découverte de sous-réseaux,
c’est à dire de groupes de gènes interagissant, dont l’expression génique permet la discrimination
de deux conditions d’intérêt. Les sous réseaux identifiés sont ensuite validés statistiquement par
deux méthodes, par permutation de l’interactome humain d’une part, et par permutation de
l’expression génique d’autre part.

Nous avons appliqué ITI sur la question fondamentale de la découverte de marqueurs signant
la rechute métastatique distante dans le cancer du sein, domaine pour lequel un large corpus de
données est disponible. Notre approche illustre la faisabilité d’intégrer un compendium de données
d’expression (930 tumeurs ont été intégrées) et une carte d’intégration protéines-protéines. ITI
représente donc un outil pour l’analyse des grands dépôts de données d’expression. Il inclut
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Terme Gene Ontology GO p-valeur corrigée
ER-
mRNA cleavage GO :0006379 1 ,25E-08
regulation of growth
hormone secretion

GO :0060123 2,18E-07

positive regulation of
cytoskele-ton organization

GO :0051495 2,06E-04

regulation of insulin secretion GO :0050796 1,55E-05
regulation of chemotaxis GO :0050920 4,29E-07
ER+
natural killer cell mediated
immunity

GO :0002228 2,93E-06

positive regulation of MAP
kinase activity

GO :0043406 4,76E-10

muscle cell development GO :0055001 1,06E-11
interphase of mitotic cell
cycle

GO :0051329 4,08E-11

Wnt receptor signalling
path-way through
beta-catenin

GO :0060070 6,22E-10

Table 3.4 – Enrichissement des annotations GO pour les sous-réseaux ER+ et ER-. Plusieurs
termes enrichis pour les sous-réseaux extraits dans l’étude 1 (ER+ et ER-) sont liés au cancer.

l’intégration de données supplémentaires telles que les données d’interaction protéines-protéines
(PPI), ainsi que des données cliniques.

Avec ITI, nous avons produit des signatures spécifiques au statut des récepteurs aux oes-
trogènes des tumeurs étudiées (Statut ER+ ou ER-) que nous avons validées sur deux jeux de
données indépendants (Études Desmedt et van de Vijver). L’application de l’analyse ITI sur
ces études a permis de montrer qu’ITI avait une précision plus élevée que que celle des classi-
fieurs publiés précédemment (74% de précision pour Desmedt (ER-) et 53% pour van de Vijver
(ER+)). Notre signature, basée sur une analyse réseau, reflète la grande empreinte biologique
de la métastase et est par conséquent plus grande (en nombre de gènes) que les signatures pu-
bliées. Le classifieur obtenu avec ITI a montré une sensibilité moindre aux biais de plateformes
microarrays que les signatures précédentes, puisque la performance est identique sur les deux
jeux d’apprentissage. ITI a également montré une très forte spécificité, ce qui est critique pour
éviter un sur-traitement systémique adjuvant inutile pour le patient.

A l’issue de ce travail, nous avons projeté de compléter l’algorithme ITI pour y inclure
d’autres types de données, telles que des données de variation du nombre de copies dans l’ADN
(Ce point est développé chapitre 4). Les données de mutation (SNPs) et de méthylation sont
également envisagées pour la recherche de sous-réseaux possédant des taux de mutations plus
élevés ou des profils de méthylation différents. La capacité d’ITI à contenir le problème du fléau
de la dimension le rend utilisable à la détection de biomarkers données par les technologies de sé-
quencages, qu’elles soient adaptées au génome (DNA-Seq) ou transcriptome (RNA-Seq). Dans les
prochaines versions, le type d’interaction PPI sera pris en compte lors des étapes d’intégration de
l’interactome et de l’agrégation des gènes composant les sous-réseaux. De plus, les performances
de classification sont intimement liées à la nature moléculaire des échantillons à classer et un
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sous-typage plus fin serait nécessaire pour rendre la technologie d’ITI utilisable en clinique. Un
accroissement significatif des performances de classification pour le sous-type ER- a été observé
par séparation des patients rechutant tôt et tard (données non montrées).
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3.6 Conclusions du chapitre

Ce travail a été le centre de la thèse de Maxime Garcia. Il s’accorde pleinement à d’autres
projets décrits dans cette thèse et publiés : la version non supervisée d’ITI ([53], le chapitre décri-
vant l’implémentation technique d’ITI 2.0 sur cluster Beowulf ([50], un chapitre sur l’extension
de ce travail pour l’analyse de copies d’ADN (CGH - Comparative Genomics Hybridization [52]).
Ce dernier travail est décrit dans le chapitre 4 de cette HDR. Il me semble que c’est une voie
de recherche importante, qui représente la première étape de la rétro-ingénierie du vivant par
l’utilisation de la biologie des systèmes. C’est par ce genre d’approche, qui inclut des connais-
sance biologiques directement dans l’analyse que nous pourrons tirer le meilleur parti des analyse
génomiques par les technologies mise au point ces 10 dernières années. Au moment de l’écriture
de ce chapitre, cela était vrai pour les technologies de puces, et c’est maintenant tout à fait
valable pour les technologies de séquençage. Il n’y aura pas d’algorithme simple d’analyse sans
l’interrogation des bases de connaissances existantes.

5. http://iti.sourceforge.net
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Chapitre 4. Découverte de gènes drivers par analyse intégrée Interactome, transcriptome et génome

Bioinformatique, Biologie Structurale et Génomique de L’université Aix-Marseille (BBSG) sur
la plateforme Cibi sous ma responsabilité, suivi d’une thèse de doctorat pour Maxime Garcia.

4.1 Introduction

4.1.1 Sous types moléculaires dans le cancer du sein

Le cancer du sein est une maladie hétérogène. Cela explique pourquoi les traitements de
fonctionnement pas de manière égale sur tous les patients. Cette hétérogénéité est difficile à
déchiffrer avec les critères histocliniques de la tumeur [176] qui sont utilisés pour prédire le
pronostique. De fait, de nombreux patients subissent un sur-traitement [17] [16]. Le défit actuel
est est de concevoir de nouveaux classifieurs pour i) séparer les sous types moléculaires et ii)
prédire finement le pronostique associé à chacun de ces sous types. L’ère post-génomique a permis
la mise en place de plusieurs technologies et outils pour gagner une plus grande connaissance de la
nature moléculaire du cancer et notamment du cancer du sein. Parmi ces outils, la technologie des
puces à ADN (microarrays) a représenté une avancée essentielle pour l’analyse des ARN messager
et de l’ADN (par les puces de types array-Comparative Genomics Hybridization - aCGH) et la
découverte de marqueurs pour affiner les classification moléculaires dans les cancers. Les puces
à ADN ont permis l’identification de 4 sous types moléculaires dans le cancer du sein (luminal,
basal, ERBB2 et normal)[132] , ce qui a été confirmé ensuite sur d’autres études [155] qui a
permis de raffiner cette classification en divisant les luminaux en deux sous-types (luminaux A et
luminaux B) [33]. Cette classification a évolué avec la découverte d’autres sous groupes pertinents
[64] [40], [100], avec notamment le sous type des claudin-low [136]. Les études de corrélation entre
la situation clinique et le profil moléculaire ont permis d’assigner des pronostiques spécifiques aux
sous-types [156] [177]. Cependant, ces corrélations sont liées à une puissance statistique limitée
de part le faible nombre d’échantillons utilisés. Ceci dit, la classification en 5 sous-types apparaît
comme étant très robuste à travers différentes études et Hu et collègues ([72] ont validé une
liste de 306 gènes qui font maintenant référence pour ces sous types. Les sous-types luminaux
A et basal font partie donc des 5 sous-types majeurs, et ont des caractéristiques opposées à la
fois au niveau clinique et au niveau génomique. Les cancers du sein luminaux A sont les plus
fréquents (45%), ils sont à faible grade (c’est un indicateur clinique qui mesure l’agressivité du
cancer), ce sont des tumeurs différenciées qui expriment les récepteurs hormonaux et les gènes
de différenciation ESR1 et GATA3. Ils sont en général associés à un pronostique relativement
favorable de par leur réponse à l’hormonothérapie. Le sous type basal représente 15% du nombre
de cancer du sein, mais ils sont de grade élevé, ce sont des tumeurs prolifératives qui ne possèdent
pas de récepteurs hormonaux et qui sont associées avec un pronostique défavorable. Bien que ces
tumeurs soient relativement sensibles à la chimiothérapie, l’effet de ce type de traitement reste
limité.

4.1.2 Intégration de données génomiques pour la découverte de gènes drivers
dans les sous-types moléculaires luminal A et basal

Un problème fondamental pour la caractérisation systématique des cancers en général et du
cancer du sein en particulier est la découverte de gènes drivers et de marqueurs. Bien qu’il ait
été établi que le cancer du sein soit caractérisé par 5 sous-types moléculaires (Les 4 sous types
principaux et la sous division des luminaux en A et B), les profils génomiques montrent que les
tumeurs sont extrêmement diverses et que la plupart présentent des caractéristiques génomiques
uniques. Il apparaît donc que les lésions génomiques et les anomalies de régulation et d’expression
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qui sont détectées dans les tumeurs ne sont pas à l’origine de la maladie et que le challenge est de
distinguer les gènes drivers de la tumeur (ceux qui provoquent le prolifération, la résistance au
traitement et avec une implication primaire dans les processus de métastase) des gènes passagers
(ceux dont les changements sont le résultat des dérégulations dans les gènes drivers et qui n’ont
pas d’impact sur la maladie). Les drivers doivent être identifiés pour chaque sous-type [2]. De
plus, la division en sous-types, bien que déjà très fournie, pourrait éventuellement être affinée
encore ([40]).

Le cancer du sein apparaît comme le résultat d’une expansion de tumeurs conduite par des
cellules souches tumorales qui acquièrent l’immortalité et un avantage de survie sur les cellules
dites normales à travers des mutations dans leur ADN et des changements d’expression. Les
drivers sont les gènes qui apportent spécifiquement cet avantage de sélection qui augmentant
l’empreinte biologique des processus liés au cancer et notamment la prolifération ainsi que la
résistance à la chimiothérapie. D’un autre coté, les gènes passagers, bien qu’également dérégulés
sont neutres par rapport à cet avantage sélectif et sont seulement associés à des voies de signali-
sation secondaires au cancer [39]. La question est donc de découvrir une métrique pour séparer
les drivers des passagers sur la vraisemblance qu’ils sont réellement sélectifs pour le cancer.

Le développement des technologies microarrays CGH a permis l’identification d’altérations
génomiques à grande échelle sur le génome [167]. L’amplification du nombre de copies (Copy
Number Amplification - CNA) a été associés avec les sous-types moléculaires et la situation cli-
nique du patient [13]. Cependant, l’abondance et l’hétérogénéité des régions génomiques ayant
des aberrations significatives complexifie la recherche de marqueurs biologiques viables et de
cibles thérapeutiques [2]. Pour ce faire, les approches utilisées s’orientent vers la fréquence des
altérations. Si une altération apparaît plus souvent dans un gène donné, elle représente vrai-
semblablement une altération clé dans le cancer. Par exemple, l’algorithme GISTIC (Genomic
Identification of Significant Target Gene in Cancer) identifie les régions génomiques qui appa-
raissent aberrantes à une fréquence significative [15] [14].

Cependant, l’analyse des aberrations seules n’est pas suffisante pour la détection des gènes
drivers. Les régions altérées dues au ré-arrangements de grande taille détectées par CGH sont
habituellement larges et comportent plusieurs gènes. La plupart sont passagers, mais ne dont pas
distinguable des gènes drivers sauf analyse supplémentaire. De plus, cette approche ne permet pas
de distinguer l’importance physiologique ou fonctionnelle de la région identifiée. Ces limitations
soulignent un besoin de nouvelles méthodes plus intégrées qui tiennent compte de plusieurs types
d’information pour identifier les gènes drivers. En ce sens, l’analyse d’expression peut apporter
un sens biologique non négligeable à ce problème. Par contre, la méthode d’intégration n’est pas
triviale et doit être conçue avec précaution pour tirer le maximum de chaque type de données.

4.1.3 CNV-Intégration Transcriptome Interactome (CITI)

Le postulat de base est que l’expression génétique et les aberrations génomiques des drivers
sont corrélés à un moment ou à un autre dans l’histoire de la tumeur. Ensemble, l’expression
et les mutations génomique forment une emprunte génétique [2] que nous souhaitons identifier
et comprendre au sens biologique, et ce, pour chaque sous type moléculaire dans le cancer du
sein. Le but est double : d’une part identifier la biologie de la maladie et identifier les cibles
thérapeutiques, et d’autre part, prédire le devenir du patient pour adapter le traitement à sa
maladie. Plusieurs approches ont été développées pour superposer les informations génomiques et
l’expression génétique pour l’identification des gènes drivers. Parmi celle-ci, Akavia et collègues
[2] ont développé un algorithme (CONEXIC) pour identifier les gènes drivers localisé dans les
régions avec des changements génomiques récurrents. Dans cette approche, chaque gène driver est
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associé avec un module génétique dérégulé par le driver. Cette méthode a été validée sur un jeu
de données mélanome de 62 tumeurs contenant des mesures appairées expression et amplification
chromosomique [96]. Cette analyse a permis la confirmation de plusieurs driver connus et leur
connections avec plusieurs cibles. De plus, de nouvelles cibles ont été prédites et confirmées
expérimentalement. Cette méthodologie est détaillée plus en détail dans le présent chapitre. Une
autre approche intégrative a été proposée [14]. Cette méthode, basée sur la détection de de gènes
drivers par analyse expression-aberration génomique est également détaillée dans ce chapitre.

Même si le jeu de marqueurs détectés par ce type de méthode contient bien un certain
nombre de gènes drivers, le bruit de mesure inhérent aux puces à ADN et l’hétérogénéité des
tumeurs représentent deux difficultés majeures pour l’obtention de marqueurs fiables. Il a été
établi clairement que les signatures à base de puces à ADN sont intrinsèquement instables au
regard de leur application à la construction d’une signature qui servira de prédicteur [35]. Par
exemple, deux jeux de données de référence pour l’étude du cancer du sein et la prédiction de la
rechute avec métastase, décrivant respectivement 198 tumeurs [182] et 98 tumeurs [178], avec une
signature validée ensuite sur 198 tumeurs [175] ont produit des signatures (76 gènes pour Wang
et 70 gènes pour van de Vijver) fondamentalement différentes (Seulement 3 gènes communs),
intrinsèquement instables (2% de stabilité, comme décrit dans [35] et qui ne permettent pas la
classification de données indépendantes de façon fiable [51].

Les signatures basées sur les puces à ADN sont instables pour 2 raisons. La première est
purement statistique, et trouve son origine dans la structure topologique des mesures faites à
l’échelle du génome, qui est favorable au fléau de la dimensionnalité. Le nombre de variables est
largement supérieur au nombre de tumeurs, ce qui empêche l’utilisation directe d’outils statistique
conçus pour un faible nombre de mesures pour un grand nombre d’échantillons ([35]). La seconde
est due à la nature même des données que nous souhaitons mesurer. Le cancer est provoqué par
les gènes driver qui sont mutés ou subtilement dérégulés et ces modifications provoquent des
changements secondaires dans un grand nombre de gènes. Puisque tous les gènes sont placés au
même niveau par les puces à ADN, l’information de causalité est perdue. En fait, une analyse par
puce à ADN permet la détection des gènes avec la statistique la plus favorable, c’est à dire celle
qui sont le plus différentiellement exprimées. Ce ne sont pas celles que nous désirons détecter en
priorité mais la conséquence de la dérégulation des gènes drivers.

Pour retrouver les gènes drivers, il est d’abord nécessaire de réduire le phénomène du fléau
de la dimensionnalité en accroissant le nombre d’échantillons. Cela peut être fait par analyse
simultanée de plusieurs jeux de données appairés expression-amplification génomique. De plus,
il faut inclure de l’information biologique sur la causalité des interactions pour différencier les
gènes drivers des gènes passagers. Cela peut être fait en superposant un large réseau protéines-
protéines (l’interactome humain) sur les données d’expression. Ensuite, au lieu d’associer sépa-
rément chaque gène à une statistique indépendante, les gènes drivers pourraient être détectés au
niveau de l’interactome à travers la détection des sous-réseaux (groupes de gènes interagissant)
dérégulées ensemble pour une condition clinique particulière ou un sous type moléculaire dans
le cancer du sein. Plusieurs méthodes ont été proposées pour l’analyse réseau de l’expression des
gènes (Voir Garcia et collègues [53] [51] pour une liste de références). Ceci dit, la structure à
plusieurs niveaux de l’information biologique n’a pas complètement été prise en compte puisque
aucune méthode ne propose l’intégration directe des données d’aberration génomiques.

Dans ce chapitre, nous décrivons l’application d’une évolution marquée de l’algorithme ITI
(Integration Transcriptome Interactome), décrit chapitre 3. Cette méthode a été précédemment
appliquée à l’analyse d’expression pour la prédiction de la rechute dans le cancer du sein [53,
51, 50]. Je rappelle rapidement ici les résultats obtenus avec ITI décrits en détail chapitre 3. ITI
a montré une amélioration significative sur l’existant par la détection de signatures spécifiques
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en fonction du statut ER (récepteurs aux oestrogènes). L’apprentissage s’est fait sur un jeu de
900 tumeurs et un jeu de validation indépendant. ITI a permis d’obtenir une précision plus
élevée (74%) sur les tumeur ER+, 54% sur les tumeurs ER-) et une plus grande stabilité (32%
sur les tumeurs ER+ et 11% sur les tumeurs ER-, obtenues par permutation entre les jeux
d’apprentissage et de tests), à comparer aux 3% entre la signature Mammaprint [178] et Wang
[182]. Le principe de base d’ITI est de superposer l’interactome humain connu et de détecter une
liste de gènes candidats (graines) sur une analyse d’expression différentielle.

Le voisinage de ces graines est exploré récursivement et les gènes interactant sont agrégés
en cas de co-expression avec la graine. ITI renvoie des régions de l’interactome qui sont diffé-
rentiellement exprimées. Nous désignons ces régions sous le nom de sous-réseaux. Une seconde
passe confronte ces réseaux à une validation statistique par comparaison de leur score à une
distribution de score de sous-réseaux aléatoires obtenus par permutations des échantillons et des
interactions protéines-protéines. Les sous-réseaux sont ensuite soumis à une analyse fonctionnelle
par enrichissement sur les termes de l’ontologie Gene Ontology (GO) [54]. Le calcul d’enrichis-
sement basé sur un test hypergéométrique, [168] associé aux annotations de la base de données
Entrez Gene [119] du National Center for Biotechnological Information (NCBI, Bethesda, MA).
L’enrichissement des termes GO est définie classiquement de la façon suivante :

en(GO,S) =
gGO,t ∈ S/|S|

gGO,t ∈ Genome/|Genome|
(4.1)

en(GO,S) étant l’enrichissement ou la déplétion du terme GO, t dans le sous-réseau S, |S|
étant le nombre de gènes dans le sous-réseau étudié, gGO,t étant le nombre de gènes annotés
avec le terme GO, t, Genome est l’ensemble des gènes de l’organisme étudié dans l’analyse et
|Genome| le nombre de gènes de ce génome (Voir Rivals et al. [146] pour les détails du tests
statistique associé à cette métrique). La méthode décrite dans Garcia et al. [51] a été gran-
dement modifiée pour inclure les mesures d’amplification de nombre de copie (Copy Number
Amplification - CNA) directement dans l’analyse pour permettre la détection de gènes drivers.
Nous l’avons implémenté sous forme d’un pipeline bioinformatique établi par le chaînage de l’al-
gorithme décrit précédemment pour sélectionner des gènes drivers candidats dans les données
CNA et l’algorithme ITI qui a été utilisé pour établir des modules candidat autour de ces gènes
et établir une ressource bioinformatique dédiée pour l’exploration des résultats. Ce pipeline est
appelé Copy Number Variations-Interactome-Transcriptome Integration (C-ITI) dans le suite du
chapitre. Les résultats de cette analyse sont disponibles sur la page web dédiée sz C-ITI 6

Nous avons appliqué la méthode C-ITI à la recherche de biomarqueurs spécifiques pour les
sous types basaux et luminaux A. Grâce à cette analyse, nous avons identifié 123 sous -réseaux
qui incluent des marqueurs connus pour la biologie des sous types et de leur interactions avec
les modules fonctionnels dérégulés dans les tumeurs basales et luminal A. La superposition de
l’information sur le nombre de copie a permis de distinguer les gènes drivers des gènes passagers.
Pour comprendre l’implication fonctionnelle de ces modules nous avons confronté la liste des
gènes drivers à la biologie connue en cancérologie [16].

6. http://iti.sourceforge.net/citi
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4.2 Matériel et Méthodes

4.2.1 Pipeline C-ITI

Cette section décrit le workflow global utilisé pour cette analyse et détaille les jeux de données
intégrés. Cette analyse intègre les profils de nombre de copies génomiques (ADN), l’expression
des gènes (ARN) et les interactions protéines-protéines. Le pipeline C-ITI utilise l’ensemble de
ces données pour détecter les gènes drivers d’un phénotype, celui-ci étant la distinction entre le
sous type luminal A et basal dans le cancer du sein. D’abord, nous détectons les gènes signi-
ficativement amplifiées par puces CGH à haute résolution pour l’ensemble des patients sur les
deux sous types. Ces gènes, considérées comme étant potentiellement drivers sur les sous types
A et basaux sont ensuite analysées dans un contexte réseau d’interactions de gènes avec ITI
[51]. L’analyse réseau permet l’analyse simultanée de l’expression des gènes et des cartes d’in-
teractions PPI (Voir chapitre 3) pour replacer les gènes candidats dans un contexte biologique
et déterminer le lien entre expression génique et amplification du nombre de copie. Ces étapes
ont été schématisées figure 4.1. Les sections suivantes détaillent l’ensemble des jeux de données
(Interactome et microarrays en expression et altérations) utilisées dans notre analyse.

4.2.2 Bases de données d’Interactions Protéines-Protéines

Avant d’utiliser ITI, une carte d’interactions protéines-protéines de référence doit être définie
et construite. Ce jeu de données d’interactions doit avoir certaines propriétés, notamment être
à une échelle compatible avec les données d’expression que nous souhaitons analyser. Si le jeu
d’interactions est trop restreint, il est possible d’utiliser des technologies développées localement
en laboratoire pour étoffer la liste d’interactions disponibles. Parmi ces technologies, le système du
double hybride dans la levure [189] permet la découverte d’interactions à une échelle compatible
avec d’autres types d’expériences génomiques, par exemple en analyse d’expression par puces à
ADN. Son principe est basé sur le fait que les facteurs de transcription (Transcription Factors -
TF) peuvent interagir avec les domaines d’activation présents à proximité sans interaction directe.
Les deux protéines dont nous souhaitons tester l’interaction (proie et appât) sont introduites dans
une levure mutante qui ne peut pas synthétiser certains nutriments sans l’expression d’un gène
reporter et qui ne survivra pas dans un milieu sans ces nutriments. Deux types de plasmides sont
produits. L’un est fusionné avec le domaine d’attache d’une protéine pour laquelle on souhaite
découvrir de nouveaux interacteurs (désignée sous le nom d’ appât). L’autre est fusionné avec
le domaine d’attache d’une protéine (ou d’une librairie de protéines) que l’on souhaite tester
(désignée sous le nom de proie. Les deux plasmides sont ensuite introduits dans la levure. Si
les deux protéines interagissent, le gène reporteur peut être transcrit, et dans le cas contraire
ce gène reporteur ne sera pas transcrit et la levure ne pourra pas survivre. Parmi les autres
approches disponibles, citons la co-précipitation par affinité par spectrométrie de masse[26],
qui consiste à cibler une protéine donnée avec un anticorps pour isoler des complexes à partir
d’une solution (technologie appelée Pull-down)à. Ces technologies sont maintenant très bien
maîtrisées et peuvent être appliquées dans un grand nombre de laboratoires à un coût raisonnable.
Cependant, un certain nombre de désavantages doivent être cités. Il y a un nombre très large de
faux positifs et de faux négatifs, dus à la technologie elle même. Les faux négatifs peuvent être
provoqués par le fait que le screening double hybride a lieu dans le noyau de la cellule et que
les protéines mesurées ne vont pas interagir si elles ne sont pas présentent habituellement à cet
endroit faute de l’activation correcte des signaux de localisation. D’autre part, des faux positifs
peuvent être détectés pour des protéines n’interagissant jamais car non présentes simultanément
dans le même compartiment cellulaire in vivo.
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Pour cette analyse, nous n’avons pas généré les données d’interactions protéines-protéines au
laboratoire, mais intégré plusieurs jeux de données disponibles sur plusieurs bases de données.
Les bases de données publiques ont été largement alimentées par les méthodes citées précédem-
ment (double hybrides ou autre technologie à haut débit) et donc sont caractérisées par les même
limitations que nous venons d’énoncer. Construire un pipeline basé sur ce type d’expérimenta-
tion implique des précautions quand aux données. Ceci dit, la plupart des bases de données
sont construites autour d’un cœur d’interactions qui ont été validées in vivo et considérées aussi
fiables. Ces bases sont ensuite complétées par un large nombre d’interactions prédites in silico.
Ces prédictions permettent d’étendre l’empreinte génomique des bases de façon significatives.
Pour analyser spécifiquement les sous-réseaux luminaux A et basaux, nous avons utilisé les bases
de données d’interaction reportées dans Garcia et al. [51]. Cela inclut la base de données Hu-
man Protein Référence Database [86], IntAct [5], The Molecular Interactions database [32], the
Database of Interacting Proteins [150], et un jeu de données d’interaction prédites in silico par
l’algorithme Cocite [138]. Nous obtenons un total de 70 530 interactions binaires parmi 13 202
protéines (voir table 12.1). Toutes les données ont été téléchargées sous forme de fichiers plats
à partir des sites Web respectifs des bases de données suivi par des étapes de normalisation et
de transformation similaires. Celle-ci incluent la suppression des protéines inconnues (marqué
comme telles dans le fichier original), la suppression des auto-interactions et les protéines non
humaine en plus du remplacement des divers identifiants utilisés par les numéros d’accessions
Entrez Gene du National Center for Biotechnological Information 7, pour permettre la mise en
correspondance des gènes entre les différents jeux de données d’interactions d’une part et avec
les données CGH et d’expression d’autre part.

4.2.3 Profils d’expression puces à ADN

Pour comprendre les différences moléculaires au niveau de l’expression des gènes entre les
sous types luminaux A et basaux, plusieurs jeux de données de puces sont été analysés et super-
posés aux données d’interactions. Nous avons utilisés les données publiques mises à disposition à
l’Institut Paoli-Calmettes sur les puces à oligonucléotides de type pan-génomes Affymetrix HG-
U133 Plus 2.0. L’intérêt de cette technologie réside dans l’obtention de profils d’expression sur la
quasi totalité des gènes humain en une seule expérimentation. Après quantification des données,
les données d’expression brutes ont été normalisées avec la méthode RMA (Robust Microarray
Average) disponible en standard dans Bioconductor 8.

La lecture des données et la normalisation RMA ont été faites avec la librairie logicielle
Bioconductor Affy. Les tables de correspondances identifiants de sondes-identifiants de gènes
Entrez Gene 9 (ProbeIDs-GeneIDs) ont été générés par les annotations spécifiques Affymetrix
disponibles dans Resourcerer [171] et les profils de sondes ont été combinés (étape de collapse
par la méthode proposée par Reyal et collègues [144]. Pour chaque jeu de sondes Affymetrix
correspondant au même gène, les sondes portant l’extension "_x_at", sont filtrées et la valeur de
la sont ayant la plus forte médiane dans son profil d’expression est allouée au gène. Dans le cas
d’un jeu de sonde entièrement labellisé "_x_at", la règle de la médiane s’applique sans filtrage.
Sur la base de la signature des sous types moléculaires dans le cancer du sein proposé par Hu et
collègues [72] , nous avons attribué un sous type moléculaire pour chaque tumeur étudiée. Parmi
celles ci, 68 et 80 ont été labellisées respectivement en basal et luminal A.

7. http://www.ncbi.nlm.nih.gov/gene
8. http ://www.bioconductor.org
9. http://www.ncbi.nlm.nih.gov/gene
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4.2.4 Profils d’amplification de copies

Les mêmes tumeurs ont été profilées par Hybridation Génomique Comparative (array-CGH
- Copy Number Hybridization array). Cependant, ceci n’est pas un pré-requis spécifique pour
l’approche présentée, puisque les données ont été traitées séparément et intégrées sous la forme
de statistiques. Après hybridation, numérisation et acquisition de données, une analyse bioinfor-
matique standard a été appliquée, incluant filtrage initial et normalisation LOESS à l’aide du
logiciel Feature Extraction Package (Agilent Technologies, Santa Clara CA USA). Les données
ont été extraites sous forme de log ratios (tumeur/contrôle) avec CGH Analytics 3.4 (Agilent
Technologies, Santa Clara, CA USA). Ensuite, le calcul du nombre de copies a été fait avec une
segmentation binaire circulaire (Binary Circular Segmentation[126]). Ensuite nous avons identi-
fié les gènes significativement altérés dans les groupes basaux et luminaux A avec l’algorithme
GISTIC version 2 (Genomic Identification of Significant Targets in Cancer [15]) (Voir implémen-
tation spécifique dans Bekhouche et collègues [12]). GISTIC tient compte à la fois de l’amplitude
et de la fréquence des altérations dans le jeux de données de tumeurs pour attribuer une p-value
à la valeur d’amplification/délétion de chaque gène.

4.2.5 Détection des gènes candidats initiaux par intégration primaire des
données d’expression et d’altération génomique.

Pour comprendre l’impact des gènes drivers sur la dérégulation de l’expression dans les basaux
et luminaux A, l’information associant la dérégulation de l’expression des gènes et les altérations
génomique a été intégrée. Ensuite, l’algorithme ITI a été appliqué pour comprendre l’impact
des gènes drivers en permettant l’identification de régions de l’interactome humain dérégulées
(c’est à dire avec un changement d’expression significatif). La liste initiale des candidat drivers
a d’abord été établie par l’adaptation de l’approche décrite en [12], schématisée figure 4.2. Dans
un premier temps, nous avons sélectionné un jeu de gènes candidats ayant un score GISTIC
significativement différent entre les deux sous types. En utilisant le protocole décrit dans [12], nous
avons sélectionné n = 471 gènes significativement dérégulés entre les tumeurs luminal A et basales
avec un taux de faux positifs (False Discovery Rate) FDR = 1.10−3 (Correction Benjamini-
Hotchberg). D’autres critères ont été ajoutés pour la sélection de candidats : (i) La fréquence
d’altération doit être différente (Test exact de Fisher avec p ≤ 0, 05). (ii) Leur expression et
nombre d’amplification de copie doivent être corrélés (Test de Student p ≤ 0, 05). (iii) Ces gènes
doivent être différentiellement exprimés entre les sous types basaux et luminaux A en plus de
leurs différences génomiques (Test de Student p ≤ 0, 05). La liste des gènes candidats a ensuite
été soumise à ITI en tant que graines d’initialisation de l’algorithme.

4.2.6 Autres bases de données d’annotations et éléments de pipeline

En plus des bases de données du NCBI et Resourcerer pour la conversion sonde-gènes, d’autres
bases de données ont été utilisées dans le pipeline pour l’annotation de sous-réseaux. En particu-
lier, l’information GO (Gene Ontology[54]) a été employée à des fin d’assignations de fonctions
biologiques pour les sous réseaux, à travers une mesure d’enrichissement. Cela fut fait avec le lo-
giciel ErmineJ [91], qui mesure de façon spécifique l’enrichissement GO par un calcul statistique
basé sur un test hypergéométrique associée à une correction pour test multiples. De plus, la liste
des facteurs de transcription humains a été générée avec la version libre d’accès TRANSFAC[101]
(Version au moment de l’analyse : 7.0). Pour afficher les sous réseaux identifiés, le logiciel libre
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GraphViz 10 (AT&T Research, Florham Park, NJ, USA) a été intégré au pipeline. La valida-
tion statistique des sous réseaux a été implémentée avec la Toolbox Statistiques Matlab (The
Mathworks, Natick, MA, USA).

4.2.7 Algorithme ITI d’Intégration Transcriptome Interactome

L’algorithme ITI, illustré figure 4.3 fonctionne par examen simultané de données d’interac-
tions et de données d’expression pour identifier des sous réseaux différentiellement exprimés,
c’est à dire des régions de l’interactome dont les gènes présentent un différentiel d’expression sur
deux conditions expérimentales (voir chapitre 3). Pour diminuer le coût calculatoire de C-ITI, la
détection a été parallélisée par séparation des jeux de données d’entrée (carte d’interactions) et
distribution sur les différents nœuds de calcul du cluster Beowolf du CRCM. ITI fonctionne en
deux étapes principales, une première étape de détection de sous réseaux suivie d’une étape de
validation statistiques. Pour la détection des sous réseaux différentiellement exprimés, la corré-
lation entre les phénotypes ou variables cliniques des deux conditions est calculée. Ensuite le jeu
d’interactions est parcouru de façon exhaustive pour la recherche de régions discriminantes en
considérant chaque gène comme graine de sous réseau potentiel et en agrégeant récursivement
ses voisins s’il accroissent le score du sous réseau courant.

Le score S du sous-réseau s sur un jeu de données d est calculé suivant la formule présentée
équation 4.2.7. Le score est calculé par corrélation de Pearson entre l’expression moyenne et
un vecteur représentant le phénotype. Les voisins des nœuds sont examinés de façon récursive
et inclus dans le sous-réseau courant si leur expression permet d’accroître le score d’une valeur
minimale. Le seuil minimal du score avant validation statistique est de S = 0.3 et le seuil minimale
d’accroissement du score est r = 0.03. Une fois que le score ne peut plus être amélioré, on ne
considère pas de gènes supplémentaires pour le sous réseau courant.

Ce score mesure la corrélation entre l’expression moyenne d’un sous réseau et le sous type
moléculaire. Un facteur de normalisation est appliqué par l’utilisation du nombre total d’échan-
tillons nd. Ce facteur n’est pas utilisé pour l’analyse d’un jeu de données unique mais permet
d’appliquer une échelle corrective lorsque l’on compare plusieurs jeux de données, un jeu de don-
nées ayant un faible nombre de conditions ayant tendance à produire de plus fortes valeurs de
corrélations.

Lorsque plusieurs jeux de données sont analysés, le score Ss est calculé par moyennage des
scores individuels sur chaque jeu de données d (Équation 4.2.7 sur la liste des jeux de données
DS de longueur NS.

Ss,d =

√
nd√

maxnd(DS)
corr

(
1

n

∑
g∈S

e(g, d), cc(d)

)
(4.2)

Ss =
1

NS

∑
d∈DS

S(s, d) (4.3)

Les sous-réseaux qui ont des gènes communs avec les sous réseaux déjà détectés sont traités
de la façon suivante : Le chevauchement du réseau courant avec les sous réseaux existants est
calculé comme étant l’inclusion maximale de du réseau A dans B ou de B dans A. L’inclusion de
A dans B est calculée par comptage du nombre de gènes communs entre les sous réseau A et B
suivi d’une division par le nombre total de gènes contenus dans le sous réseau A. En pratique,

10. http ://http ://www.graphviz.org
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les sous réseaux présentant un chevauchement de plus de 50% avec les sous réseaux existants ne
sont pas retenus.

Une fois les sous réseaux détectés, ils doivent être validés de façon statistique. Ceci est fait
par génération de deux distributions pour la mise en place de seuils de score validés statistique-
ment et associés avec une p-valeur. La première distribution permet de valider la pertinence de
l’algorithme ITI lui même. Elle est obtenu par sélection aléatoire de sous-réseaux, c’est à dire rem-
placement de l’algorithme de décision par une agrégation aléatoire autour d’une graine elle même
choisie aléatoirement. La seconde distribution permet de vérifier si le lien interactome-expression
des gènes est validé statistiquement. Cette seconde distribution est obtenue par mélange des
sous types luminaux A et basaux. Pour garder les sous réseaux détectés aléatoirement compa-
rables en taille par rapport aux sous-réseaux détectés précédemment, leur distribution de taille
a été forcée pour suivre une distribution Gaussienne modélisée de façon identique à celle des
vrais réseaux. Après génération des deux distributions, celles-ci sont modélisées par un modèle
de mixture Gaussien. Ce modèle est ensuite utilisé pour établir un seuil significativement statis-
tique sur les scores des sous-réseaux. Seuls les sous-réseaux passant la validation statistique sur
les deux distributions sont retenus. Les sous réseaux chevauchant sont groupés grâce au calcul
de recouvrement précédemment défini s’ils se recouvrent sur un seuil supérieur à 0s spécifié en
tant que proportion. Pour chaque cluster, le sous-réseau ayant le score le plus élevé est conservé.

4.3 Analyse

Dans cette section, nous détaillons les étapes d’analyse des données ainsi que l’analyse des
gènes drivers obtenus avec le pipeline C-ITI.

4.3.1 Détection des gènes drivers avec intégration transcriptome-interactome

Pour détecter séparément les sous-réseaux exprimés dans les sous-types basaux et luminaux
A, nous avons appliqué deux analyses C-ITI séparées sur le jeu de tumeurs spécifique à chaque
groupe. Ces deux analyses ont pris en entrée la liste des 471 gènes candidats qui passent les filtres
CGH initiaux pour les utiliser comme cœurs de réseaux candidats. Pour générer des sous-réseaux
sur l’interactome humain complet, deux types de données ont été générés. D’une part la base
de données d’interactions précédemment assemblée a été utilisée pour l’exploration. D’autre
part, l’expression génique pour 148 tumeurs a été superposée sur l’ensemble de l’interactome
humain. Ensuite, la corrélation entre les sous types moléculaires et l’expression a été calculée et
les sous-réseaux extraits et validés statistiquement sur les deux distributions aléatoires par p-
value Pval1 = 1.10−3 et Pval2 = 1.10−3 respectivement. Après la suppression des sous-réseaux
chevauchant (seuil de chevauchement établi à Os = 60% ), 123 sous-réseaux ont été retenus
comme étant différentiellement exprimés et utilisés pour la suite de l’analyse, avant un total de
541 gènes. Parmi ceux-ci, 62 (279) gènes ont été détectés comme étant exprimés dans les sous-
types basaux et 61 sous-réseaux (262 gènes) ont été détectés dans les sous-types luminaux A. Une
analyse séparée de l’expression globale et CNA a donné 5000 gènes différentiellement exprimés
et 1000 gènes présentant des fréquences d’altérations distinctes entre les deux sous types [1].

4.3.2 Visualisation des sous-réseaux

La visualisation des données de cette analyse est une étape complexe car elle impose une
intégration des données d’interactions et d’expression sur un grand nombre de tumeurs sur deux
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sous types distincts, ainsi que les information de CNA et des annotations de gènes. Pour accom-
moder l’ensemble de ces sous types, nous avons modifié les routines de visualisation du pipeline
original ITI pour superposer les valeurs GISTIC. La figure 4.4 illustre un exemple de sous-réseau
obtenu avec C-ITI (Donnée accessible à partir du site web d’ITI). Le sous-réseau présenté Figure
4.4.A est exprimé dans le sous-type luminal, alors que le sous-réseau présenté Figure 4.4.B est
exprimé dans le sous-type basal. Pour la visualisation, deux figures additionnelles pour chaque
sous réseaux sont générées en plus de l’expression pour la visualisation des scores GISTIC (avec
un code couleur approprié pour refléter les pertes ou gain homozygotes ou hétérozygotes). Les
sous-items A.1 et B.1 représentent les scores d’expression obtenus avec ITI (bleu= corrélation
avec le sous-type luminal A, rouge=corrélation avec le sous-type basal). Les scores GISTIC sont
représentés sur les nœuds du réseau avec un bord de couleur (rouge = gain, vert = perte) pour les
sous-types luminal A (A.2 et B.2) et basal (A.3 et B.3). Le niveau d’altération ou d’amplification
est représenté avec un code couleur. Le nœud est laissé blanc quand le score GISTIC n’est pas
considéré significatif (p − valeur < 0.05). Une capture d’écran du rapport d’analyse C-ITI est
présenté Figure 4.5.

4.3.3 Analyse fonctionnelle des sous-réseaux

Les sous-réseaux sont ensuite analysés pour leur pertinence biologique. Les gènes connus pour
être spécifiquement exprimés dans les deux sous types sont identifiés. Pour le sous type luminal
A, le gène le plus fréquemment trouvé dans les sous-réseaux est, sans surprise ESR1 (trouvé
dans 9 sous-réseau). FOXA1 est également fréquemment trouvé par ITI (3 sous-réseaux). ERG
est présent dans 1 sous-réseau. Au contraire, les récepteurs aux œstrogènes ou ERBB2 n’ont pas
été détectés dans les tumeurs basales. Puisque ces tumeurs sont hautement prolifératives, les
gènes liées au cycle cellulaire (cyclines en général et les CDKs) ont été retrouvées [16]. De plus,
parmi les 62 sous-réseaux exprimés dans les basaux, CDK6 a été la plus fréquemment trouvée
(8 occurrences). Elle régule le suppresseur de tumeur RB1. Les gènes codant pour la cycline E1
(CCNE1) et CDK2 apparaissent respectivement dans 5 et 3 sous-réseaux.

Bertucci et al. [16] ont construit une liste de gènes discriminants les sous types luminaux
et basaux à partir de la littérature. Nous avons croisé cette liste avec celle détectée avec C-ITI
pour vérifier si les gènes précédemment associés avec ces phénotypes ont été retrouvés. Parmi
ceux-ci, Cyclin D1, MYB, un facteur de transcription important pour la tumorigenèse [103],
SMAD3 (Un composant de la signalisation TGF-β [187]) étaient présents dans les luminaux A.
Le facteur de transcription RUNX3 était présent dans les tumeurs basales. C’est un suppresseur
de tumeur régulant la carcinogénèse dont l’expression est réduite dans les cancer du sein[123].
La protéine kynase LYN est également exprimée dans les sous-type basaux. Elle encode une
protéine tyrosine kinase connue pour être impliquée dans les voies de signalisation activées dans
les sous types basaux [38]. CDK6 est connue pour son expression élevée dans plusieurs sous types
[147]. Plus de 5000 gènes sont ainsi différentiellement exprimées entre les deux sous types, ce qui
rend l’analyse complexe d’un point de vue pratique. L’analyse intégrée présentée ici propose une
réduction drastique du nombre de gènes drivers (n = 472) et leurs interacteurs dans l’interactome
humain, ce qui réduit la liste de candidats potentiels, puisque seulement 114 gènes ont été retenus
comme cœur de sous-réseau. La liste complète est présentée Figure 4.6.

4.3.4 Identification des gènes mutés, suppresseurs de tumeurs et oncogènes

La figure 4.6 révèle les gènes identifiés par C-ITI, avec une liste détaillée des candidats et la
liste des gènes sur-exprimées respectivement dans les luminaux A et basaux. Les score GISTIC
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ont révélé plusieurs pertes génomiques significatives dans les deux sous types, particulièrement
avec les basaux (n = 131), mais également avec les luminaux A (n = 78). Les amplification
génomiques sont également significatives (n = 78 et n = 56) pour les basaux et luminaux A,
respectivement. Bien que les aberrations génomiques soient spécifiques à chaque sous type, il est
également possible de différencier les deux catégories de tumeurs sur le nombre d’altérations, qui
sont largement supérieures dans les tumeurs basales. Lorsque l’on analyse uniquement sur les
graines de réseau, 60% montrent une perte génomique dans la population basale, et seulement
21% dans la population luminale A. Les gains ont été moins fréquents et observés pour les gènes
CPB1, IL20RA, TNIK, EPB4L2, MRC1 pour les tumeurs basales et pour CREBBP, TSC2,
SPAG5 et TNFSRF17 pour les luminaux A.

Ces pertes ont un impact significatif pour l’expression des transcrits correspondants et des
gènes avec lesquels ils interagissent. Ces gènes sont donc considérés drivers pour les basaux
(n = 75) et pour les luminaux A (n = 30 drivers). Les gènes associées avec les amplifications
pourraient être également associées avec des drivers potentiels, bien qu’avec un impact moindre,
car ils influencent également l’expression dans le voisinage de l’interactome.

Pour comprendre le rôle de ces gènes, nous avons examiné leurs annotations de façon manuelle.
Plusieurs gènes identifiés par C-ITI n’avaient pas été précédemment liés à la tumorigenèse, et
sont donc d’un intérêt primordial. Par exemple, CPB1, les kinases TRAF2 et TNIK, impliquées
dans la signalisation JNK, ainsi que EPB41L2 n’ont pas de rôle connu dans la carcinogenèse
mais ont bien été détectées comme étant différentiellement exprimées.

Un total de 28 facteurs de transcriptions a été détecté par C-ITI, 8 d’entre eux en tant que
cœurs de réseaux. Ceux-ci sont C16orf80, LM04, GTF2B et SOX10 (perdu et sous-exprimé dans
les tumeurs luminal A), ainsi que FOXA1, EGR1, HIF1A, YBX1 et C16orf80 (perdu et sous
exprimé dans les tumeurs basales).

Le gène EGR1 est connu comme étant un gène suppresseur de tumeur. FOXA1 est connu
pour promouvoir la croissance de tumeurs dans plusieurs types de cancer [84] et il a été établi
que les sites contenant des SNPs associés aux cancer du sein [83].

4.3.5 Autres méthodes d’intégration destinées à la détection de gènes drivers
en cancérologie

Pour illustrer la diversité des approches pour la détection de gènes drivers en cancérologie,
nous détaillons ici deux autres méthodes pour la détection de gènes dans les mélanomes (CO-
NEXIC [2]) et dans les carcinome du rein [14]). Au moment de la publication de Garcia et al.
(2013) [52], il n’existait pas de méthode définitive permettant l’intégration des données d’inter-
actions protéines-protéines et nombre de copies, et donc celles présentées ici sont considérées
comme étant les plus pertinentes pour notre analyse.

4.3.6 Méthode CONEXIC par Akavia et al.

Le postulat de base d’Akavia est que les mutations de type drivers sont corrélées avec l’ex-
pression des gènes. Un gène driver dérégule un module de gènes qui provoque la tumorigenèse.
Un gène driver peut également être dérégulé sans altération significative de sa séquence. La mé-
thode d’Akavia consiste à intégrer l’expression des gènes et l’amplification du nombre de copies
pour trouver des signatures contenant vraisemblablement des gènes drivers. Cette méthode est
basée sur un algorithme publié précédemment, Module Networks [153] qui permet de rechercher
des modules de gènes co-régulés à partir de données d’expression et de relation de régulation
connues. COpy Number and Expression in Cancer (CONEXIC) étends Module Networks pour
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permettre la détection de gènes drivers à partir de données d’expression. CONEXIC utilise une
recherche basée sur un score proportionnel au changement de nombre de copies pour détecter
les modules différentiellement exprimés et ayant le score le plus élevé dans les régions amplifiées
ou effacées. La sortie est une liste classée de modulateurs ayant un score élevé et corrélant avec
les modules différentiellement exprimés et étant localisé dans des régions altérées du génome.
Les modules eux-mêmes sont modulés, ce qui indique que les gènes divers affectent l’expression
des modules auxquels ins sont rattachés. Puisque ces altérations sont trouvées de façon récur-
rente dans un nombre significatif de tumeurs, il est vraisemblable que modulateurs soient liés
à la tumorigenèse. Pour vérifier ce lien, CONEXIC a été appliqué à l’étude d’échantillons dans
le mélanome. D’abord une liste de drivers candidats a été générée par l’analyse des 101 profils
de nombre de copies (CNA) disponibles sur les 101 échantillons tumoraux par GISTIC. Ensuite
CONEXIC a été appliqué à 62 échantillons appairés pour sélectionner les drivers de modules. Un
total de 64 modulateurs a été sélectionné par l’algorithme pour expliquer le comportement de
7869 gènes. Les 30 modulateurs ayant le score le plus élevé sont considérés comme étant des gènes
driver de la tumorigenèse. Pour annoter les gènes drivers et les gènes modulés par ces drivers,
une procédure automatisée a été développées par les auteurs (LitVan), qui permet de connecter
les gènes à la liste des articles concernés sur la base PubMed du NCBI.

4.3.7 Méthode de Beroukhim et al.

Beroukhim et al. [14] ont développé une analyse intégrée (Données d’altérations génomique
et d’expression) sur des carcinomes du rein à cellules claires de forme sporadique (sproradic clear
cell kidney carconoma - ccRCC) et la maladie de von-Hippel Lindau (VHL). Un total de 90
tumeurs a été analysé et les altérations génomiques significatives identifiées. Le lien entre les
régions amplifiées et les changements d’expression a permis l’identification de plusieurs gènes
de grand intérêt, dont CDK2NA, CDK2NB et MYC, parmi d’autres. L’analyse est articulée de
la façon suivante. : D’une part, les donnés sont générées par extraction d’ADN et d’ARN des
tumeurs ccRCC et VHL. Après hybridation de l’ADN sur puces CGH, l’ARN a été hybridé sur
puces à ADN. GISTIC a identifié 7 régions amplifiées et 7 régions effacées dans les tumeurs
ccRCC validées par une q − value < 0.25. Pour tenir compte du fait que plusieurs régions
peuvent avoir été déplacées par des événements passagers, des régions plus robustes (appelées
régions à pic larges) ont été identifiées avec une méthode de validation croisée robuste à la
suppression aléatoire d’une tumeur. Les auteurs ont ensuite assumé que les oncogènes dérégulés
par les phénomènes d’amplifications d’ADN sont activés par sur-expression. Ensuite, une analyse
intégrée a permis de prioriser les gènes dans les régions amplifiées à pics larges. Spécifiquement,
les gènes significativement exprimées dans les tumeurs ont été sélectionnées par permutations
de labels de tumeurs et calcul d’un rapport signal sur bruit. Parmi les gènes situées dans les
régions à pics larges pour lesquels des sondes existent, 23 sont significatives. Par exemple, MYC
est amplifié dans l’ensemble des tumeurs avec une amplification 8q24. Une approche similaire
pour la détection des gènes sous-exprimées a permis de sortis plusieurs gènes suppresseurs de
tumeurs candidats. Parmi celles-ci, citons CDKN2A, un gène suppresseur de tumeurs connus, a
été identifié.

4.4 Discussion

Le cancer du sein est une maladie extrêmement hétérogène, avec des tumeurs caractérisée
par des événements génomiques qui sont à la fois communs et unique, et associés avec des
changements d’expression très différents entre tumeurs. Cela rend l’identification de marqueurs
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pronostiques difficile. Nous sommes particulièrement intéressés par deux sous-types présentant
des caractéristiques génomiques, transcriptomique et cliniques opposées, les luminaux A (cellules
différenciées) et basaux (cellules prolifératives).

Pour s’attaquer à l’hétérogénéité de cette maladie, des méthodes intégratives doivent être
appliquées pour tenir compte de l’information disponibles à plusieurs niveaux biologiques et per-
mettre la séparation des gènes drivers (gènes à l’origine de la maladie et sélectionnée comme
étant avantageuse à la tumorigenèse) des gènes passagers (gènes dérégulés ou altéré comme ré-
sultat collatéral des changements d’état des gènes drivers). Les méthodes intégrant l’information
liée aux CNA (mesurées par CGH-arrays) et l’expression des gènes (mesurée par les puces à
ADN) ont été développées avec des exemples d’applications sur différent types de cancer. Elles
permettent de de détecter des marqueurs donc le nombre de copies est soit réduit et associé
avec une baisse d’expression, soit amplifié avec une sur expression. En particulier, la méthode de
Beroukhim a permis la détection de nouveaux oncogènes dans les tumeurs ccRCC. la méthode
d’Akavia, CONEXIC, utilise les informations de régulation pour associer la détection des drivers
à une notion de modules et séparer les évènements drivers/passagers. L’application à un jeu de
données dans le mélanome a permis l’identification de nouveaux candidats drivers confirmés par
la présence d’oncogènes connus.

L’application aux sous types moléculaires luminal A et basal donne des centaines de can-
didats potentiels. Une information biologique supplémentaires doit être prise en compte par les
algorithmes pour proprement distinguer gènes drivers et passagers, ainsi que les modules de gènes
connus dérégulés et ce, séparément pour chaque sous type. Nous avons combiné la méthode d’in-
tégration de Bekhouche et al. [12] et l’algorithme ITI pour construire le pipeline C-ITI. Un jeu de
471 gènes candidats a d’abord été sélectionné par une étape d’intégration CNA-expression. Ces
gènes ont ensuite été soumises à C-ITI en tant que graines de sous-réseaux pour déterminer si
elles sont liées à des modules dérégules en expression. Après analyse, C-ITI a donné une liste de
sous-réseaux différentiellement exprimés, après un parcours complet de l’interactome humain et
une validation statistique. Seuls 24% des 471 gènes initialement soumis à C-ITI ont été retenus
dans 123 sous-réseaux validés. 61 sous-réseaux exprimés dans le sous-type luminal A et 62 sous-
réseaux exprimés dans le sous-type basal ont été identifiés. Les marqueurs connus sont retrouvés
(ESR1 pour les luminaux A, les cyclines et kinases pour les basaux) et de nouveaux oncogènes
et gènes suppresseurs de tumeurs ont été découverts. Cette approche a réduit drastiquement
le nombre de marqueurs candidats, ce qui a accru leur significativité statistique et leur valeur
biologique.

4.5 Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons décrit l’algorithme intégré C-ITI (Copy Number Variation-
Interactome-Transcriptome Intégration) destiné à la détection de gènes drivers en cancérologie.
Ce pipeline fonctionne en deux étapes. D’une part, il détecte les marqueurs candidats par inter-
section des gènes différentiellement exprimés et des gènes ayant un nombre de copie significati-
vement altéré. Ensuite, ces candidats ont été soumis à l’algorithme C-ITI pour la recherche de
sous-réseaux différentiellement exprimés dans l’interactome humain. Les gènes retenus sont ceux
confirmés comme étant impliqués dans les sous réseaux différentiellement exprimés, puisqu’ils
sont sélectionnés comme étant les modules spécifiquement dérégulés dans les sous-types étudiés.
Ensuite, l’ensemble des données est stocké dans une ressource bioinformatique pour visualisa-
tion et analyse. Nous avons également amélioré la partie visualisation/génération de rapports
disponible de base dans ITI en permettant l’ajout de l’information des altérations génomiques
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sur les sous-réseaux. Comme exemple illustratif, nous présentons l’analyse de deux sous-types
moléculaires dans le cancer du sein, basal et luminal A, pour lesquels nous avons identifié les
gènes drivers. Le pipeline C-ITI pourrait être appliqué pour obtenir une vue intégrée de la masse
de données générées par les différents consortiums (The Cancer Genome Atlas [30], The Inter-
national Cancer Genome Consortium [76] et autres). Cela permettrait l’obtention de marqueurs
fiables non seulement statistiquement significatifs mais aussi avec une information biologique
complète sous la forme d’un jeu d’interactions qui nous permettraient de réellement valider l’im-
pact de ces drivers sur le développement des maladies étudiées. Ces analyses intégrées sont une
étape nécessaire pour comprendre les mécanismes de tumorigenèse en cancérologie. Celle présen-
tée ici pourrait être étendue pour intégrer d’autres niveau d’information tels que les mutations
ponctuelles et la régulation par les micro-ARNs.
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- Données d’expression Affymétrix 

- Données CGH Agilent 244K

1) Normalisation

2) Typage sous types moléculaires (Hu et al., 2006) 

3) Analyse intégrée CNV-Expression

Liste de 471 gènes drivers candidats 

Données d’entrée

Interactome Humain

- 13 000 Protéines

- 70 000 interactions

Analyse des gènes drivers candidats

avec ITI 

-Les sous-résaux sont créés autour de 

 chaque graine

- Les sous-réseaux aléatoires sont

 construits (th=0.3, r=0.03)

Sous-réseaux candidats

Validation statistiques des sous-réseaux.

- p-value  <1.10-4

- consensus c = 2

- overlap = 60%

Sous réseaux validés

Visusalisation intégrée CNV-expression des 

sous-réseaux validés

- Sous-réseaux identifiés dans les cancers luminaux A

        

- Sous-réseaux identifiés dans les cancers basaux

Figure 4.1 – Algorithme C-ITI et organisations des données. Les 471 gènes sélectionnés comme
graines lors de l’étape précédente sont analysés avec ITI. ITI prends en entrée une carte d’inter-
actions PPI (interactome), et construit des sous-réseaux autour des gènes préselectionnés pour
les sous-types basaux et luminaux. Ensuite, ces sous-réseaux sont validés statistiquement.
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(Adapté de Bekhouche et al., 2007)

Figure 4.2 – Détection initiale des gènes candidats initiaux par intégration primaire des données
d’expression et d’altération génomique.
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Figure 4.3 – Algorithme ITI appliqué aux 471 gènes drivers candidats sélectionnés lors de l’étape
précédente. Les sous-réseaux sont agrégés récursivement autour de ces graines si leur expression
est corrélée avec les sous types moléculaires.
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A B

1)

2)

3)

1)

2)

3)

Gène

Facteur de
transcription

Amplification du
nombre de copies

Perte du nombre de
copies

Perte 
Génomique

Heterozygote

Homozygote

1 copie

2 copies

3 copies

 4+ copies

Figure 4.4 – Visualisation des données générés par C-ITI. Deux exemples de sous-réseaux dé-
tectés avec ITI sont représentés ici, l’un exprimé dans le sous type basal, et l’autre dans le
sous-types luminal A. En 1) est représenté l’expression(Rouge=corrélation avec le sous type ba-
sal, bleu=corrélation avec le sous type luminal A. L’information sur le nombre de copie pour
chaque gène est également incluse. En 2) figurent les changements de nombre de copies dans les
tumeurs basales et en 3) les changements de nombre de copies dans les tumeurs luminal A.
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Figure 4.5 – Rapport d’analyse C-ITI. Les différents éléments de visualisation associés avec
les sous-réseaux sont représentés : Les sous-réseaux et leurs p-values, la structure en graphe
des sous-réseaux et leurs interactions, superposée avec l’expression des gènes et les valeurs de
nombre de copie (Score GISTIC). Le score individuel ITI pour chaque gène inclus dans chaque
sous-réseau, ainsi que les liens vers la base d’annotations Entrez Gene du NCBI. Les annotations
Gene Ontology GO et leur mesure d’enrichissement sont également incluses.70
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Figure 4.6 – Listes des gènes drivers détectés avec le pipeline C-ITI. Sur la gauche sont re-
présentés la liste des gènes spécifiquement exprimés dans les sous types luminaux A et basaux
et qui ont été retenus comme cœur de réseau par ITI. Le code couleur représente la nature de
l’aberration chromosomique de ces gènes (rouge=amplifié, vert=perdu). Ces gènes sont considé-
rés comme étant des drivers putatifs, c’est à dire suppresseur de tumeurs ou oncogènes. Sur la
droite est représentée la liste des gènes régulés ou interagissant avec ces drivers. Dans A, la liste
des gènes trouvées dans les sous-réseaux exprimées dans les luminaux A. En B, la liste des gènes
trouvées dans les tumeurs basales. Pour les listes A et B, nous avons détaillé la liste des gènes
mutées le cas échéant dans les tumeurs basale ou luminal. Dans chacune de ces listes, les gènes
marqués rouges sont amplifiées, et les gènes marqués verts sont effacés.
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2017 en tant que dernier auteur. C’est une extension du travail développé en 2013 par Claire
Rioualen et Quentin Da Costa qui ont fait leur stage de M2 spécialité Bioinformatique, Biologie

73



Chapitre 5. Analyse de données de screening siRNA par HTS-Net : High-Throughput Screening - Network

Structurale et Génomique de L’université Aix-Marseille (BBSG) sur la plateforme Cibi sous ma
responsabilité, suivi de contrats ingénieurs durant lesquels ce projet a été développé.

Claire Rioualen a développé la partie algorithmique liée à l’analyse de régulation, l’intégration
des bases de données de régulation, et la production de rapport d’analyse. Quentin Da Costa a
développé l’algorithme de parcours de l’interactome et la validation statistique.

5.1 Introduction

Les études fonctionnelles par les librairies de screening RNAi (RNA interférence) ont profité
d’améliorations techniques significatives en termes de vitesse, qualité des données et couverture
génomique, grâce aux améliorations des méthodes biochimiques de perturbation des mécanismes
de transcription. Les screenings RNAi et la construction de librairies pour les petits ARN in-
terférant associées (Small Interfering RNA - siRNA) permettent une compréhension beaucoup
plus fine de la fonction des gènes à l’échelle du génome. En parallèle, l’amélioration des technolo-
gies de microscopie analytique et le développement d’outils d’analyse de contenu ont permis aux
scientifiques d’accéder à des analyse très riches au niveau cellulaire. Mises ensemble, ces tech-
nologies ont marque la mise en place des screening à haut débit (High Throughput Screenings,
HTS) avec des sorties cellulaires sophistiquées à l’échelle génomique. Les gènes cibles détectés
par ce type d’expérience peuvent rapidement lier une protéine unique à la fonction biologique ou
au phénotype étudié [108] [109].

L’analyse de données primaires, incluant la normalisation [114], le contrôle qualité et la
sélection de gènes cibles [192], est bien développée dans la littérature, et des logiciels stables ont
commencé à émerger. Alors que les statistiques classiques sont largement utilisées pour reporter
les gènes cibles, (z-score, rapport signal à bruit), de nouvelles statistiques ont été proposées,
comme la mesure de différence de moyenne strictement standard (strictly standardized mean
difference - SSMD) [191]. Gotkug et collègues [57] ont proposé un système intégré, GUITar,
permettant d’effectuer l’analyse primaire et la détection des gènes cibles dans un environnement
doté d’ une interface simple d’utilisation. Cependant, il est clair qu’une simple liste classée
de gènes n’est pas suffisante pour décrire précisément les processus biologiques affectés par un
screening RNAi.

Puisqu’une fonction cellulaire découle de plusieurs interactions construites entre les réseaux de
gènes des méthodes sophistiquées d’analyse réseaux sont nécessaires pour analyser ces interactions
et comprendre comment elles affectent la biologie. De manière générale, les analyses de type
réseau évitent l’utilisation de jeux de gènes pré-définis et identifient sans biais de nouveaux
pathways d’intérêt sur un phénomène biologique donné à partir d’une carte d’interaction des
gènes. Cela permet la découverte potentielle de pathways qui jouent un rôle dans la fonction
biologique étudiée, puisque l’analyse se fait à partir de la connaissance de base des pathways
connus vers des gènes non assignés. L’intégration des z-scores et des données d’interaction permet
également de diminuer le bruit, c’est à dire de réduire le nombre de faux-positifs et de faux
négatifs, par exemple pour la recherche d’une signature génomique en apportant un niveau de
validation supplémentaire [51]. Dans le cas de la recherche d’une cible thérapeutique, une analyse
réseau permet d’identifier un sous-réseau de gènes au lieu d’une protéine isolée et donc d’être plus
spécifique en terme d’efficacité thérapeutique. Ce type d’approche a été appliquée avec succès sur
des données d’expression pour de la classification tumorale [63, 51], la prédiction de la réponse
d’un médicament [41], et de la stratification de tumeurs à partir de variants identités par des
technologies de séquençage de nouvelle génération (Next Generation Sequencing, NGS) [69].

Gonzalez et Zimmer [59] ont été parmi les pionniers des approches d’analyse de screening
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RNAi basé sur les réseaux d’interactions. Ils ont développé une méthode basée sur le co-clustering
[66] qui a été appliquée à la découverte des facteurs liés à l’hôte du virus de l’hépatite C (Hepatitis
C Virus, HCV). Ils ont pu identifier des modules de gènes en calculant une matrice de distance
entre gènes, combinant leur z-score RNAi et leur chemin le plus court dans l’interactome. Ils ont
ensuite fait une classification ascendante hiérarchique à lien moyen. Une fois les groupes de gènes
formés, leur taille a été contrôlée par taux de faux positifs (False Discovery Rate - FDR) (FDR).
L’avantage de cette méthode est qu’elle évite la mise en place d’une heuristique de recherche dans
l’interactome. Cependant, elle utilise les p-values associées aux z-scores, qui ne sont pas toujours
disponibles. De plus, il est difficile de trouver des modules d’intérêt dans l’arbre de classification
hiérarchique de part sa taille.

Wang et al. [181] ont conçu un algorithme pour estimer la sensibilité et sélectivité d’un screen
RNAi en faisant une analyse complète de 24 screens RNAi dans la drosophile avec les interactions
présentent dans STRING [162]. Bankhead et collègues [7] ont proposé une approche robuste par
enrichissement des voies canoniques, la protein interaction permutation analysis (PIPA) qui tient
compte de l’information reliée aux interactions entre gènes. Leur méthode se concentre sur les
pathways ciblés par le screening RNAi analysé.

Murali et collègues [115] ont proposé une méthode d’analyse réseau pour l’identification de
nouveaux facteurs de dépendance au virus HIV (HIV Dependency Factors - HDF). Cependant,
cette méthode dépend de la connaissance préalable d’autres HDFs à partir de trois études de
type RNAi déjà publiées. Une autre méthode a été publiée, basée sur un modèle de Markov
caché, appelée Signaling and Dynamic Regulatory Event Miner (SDREM) [56]. Cet algorithme
intègre l’information de régulation des facteurs de transcriptions et les interactions protéines-
protéines avec des données d’expression en séries temporelles spécifiques à différentes conditions
expérimentales, et a été enrichi par de nouvelles fonctionnalités d’analyse spécifiques aux données
de type RNAi et aux études d’association pan-génomique (genome-wide association study -
GWAS).

Plus récemment, Amberkar et Kaderali [4] ont proposé une méthode basée sur l’analyse de
données PPI. Ils ont construit un interactome en agrégeant les données de plusieurs bases pu-
bliques et ont ensuite utilisé un algorithme "glouton" non supervisé pour rechercher des modules
fonctionnels basé sur la topologie du réseau d’interaction. Ensuite, ils regardent l’enrichissement
pour les hits RNAi dans les sous-modules découverts. Bien qu’intéressante, cette stratégie pour-
rait potentiellement laisser de côté les gènes qui ne sont pas impliqués dans ces modules haute-
ment connectés. De plus, leur méthode ne tient pas compte du fait que les données d’interactions
PPI ne sont pas exhaustives.

Une autre approche a été développée par Wilson et al [183], de façon à identifier les path-
ways impliqués dans la progression des Leucémies lymphoblastiques aiguës (Acute Lymphoblastic
Leukemia- ALL), en utilisant un screening shRNA à l’échelle du génome. Ils ont construit un
modèle de réseau en intégrant plusieurs bases de données ’omics, des bases de données d’inter-
actions PPI et de régulation de facteurs de transcription basée sur des données CHiP-Seq. Dans
leur modèle les arêtes du réseau et les nœuds sont pondérés par rapport à la qualité des don-
nées d’interactions et des protéines associées au shRNA utilisé dans le screening. Cette méthode
combine plusieurs types de données, mais pourrait laisser de coté les hits plus faibles (z-score
relativement bas mais à la limite de la validité statistique).

Tuncbag et collègues [172] ont développé un logiciel, OmicsIntegrator, qui permet également
d’intégrer différent types de données. Il inclut un outil, Forest, qui identifie les sous-réseaux d’in-
térêt en utilisant une ou plusieurs listes de gènes définies par l’utilisateur (liste de hits RNAi,
facteurs de transcriptions, métabolites, etc). Cet outil possède la particularité d’inclure les sois-
disant preuves négatives : en effet, un poids négatif peut être appliqué aux nœuds qui peuvent
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représenter un biais dans la sélection des sous-réseaux. comme les protéines avec une forte connec-
tivité dans l’interactome (hubs). Une fonctionnalité intéressante est la possibilité d’ajouter des
nœuds de Steiner, c’est à dire des nœuds qui n’avaient pas été retenus au début mais qui pour-
raient être biologiquement liés à la condition expérimentale étudiée.

HotNet2 (HotNet Diffusion-oriented subnetworks) [94] est un outil d’analyse réseau conçu
initialement pour la découverte de gènes et voies métaboliques ou de signalisation significative-
ment dérégulées ou mutées dans les cancers. Les auteurs ont effectué une analyse pan-génome sur
un large jeu de données du Cancer Genome Atlas (TCGA) 11 [31]. Ils ont découvert 16 voies de
signalisation contenant des voies déjà connues pour leur implication dans les cancer mais aussi
des voies qui n’avait pas été liés à la maladie jusqu’alors. Cette approche réseau permet donc
d’identifier des combinaisons de mutations rares. HotNet2 utilise un processus de diffusion de
chaleur pour découvrir simultanément les mutations locales des gènes et leur topologie d’inter-
actions. HotNet2 démarre avec les valeurs de fréquences de mutation initiales représentées sous
forme de chaleur. Ensuite, il exécute un processus de diffusion permettant de simuler la diffusion
de chaleur à travers le réseau. Une matrice d’échange de chaleur est ensuite calculée, permettant
d’identifier les sous réseaux "chauds", considérés biologiquement intéressants. Il est également
possible d’initialiser le programme avec un score de tout type qui sera converti en mesure de cha-
leur, et donc d’utiliser HotNet2 pour tout type d’analyse génomique. Le test statistique donné
apporte la significativité sur le nombre et la taille des sous-réseaux trouvés. Nous avons testé
HotNet2 sur des données RNAi et comparé le résultat obtenu avec HTS-Net.

Dutta et collègues Dutta2016 ont proposé CARD, une application web interactive dédiée
spécifiquement aux analyses de données RNAi. CARD comprend un pipeline étendu, qui permet
d’aller de la normalisation incluant le contrôle qualité par plaque jusqu’à l’analyse fonctionnelle
avancée de type réseau. Chaque étape est dissociée de la précédente. Le programme RNACut [81]
constitue la première étape de l’analyse réseau proposée par CARD. Il combine les données de
screening et les données d’interactions PPI en comparant la probabilité de la connectivité obtenue
d’un hit identifié avec celle espérée par chance. Ce programme permet donc de fixer un seuil sur les
z-scores pour les hits pour les étapes suivantes de l’analyse. L’analyse réseau du screening RNAi
arrive ensuite. L’algorithme fonctionne en positionnant les gènes dans un réseau d’interactions
PPI (interactome) pour l’identification des connections entre les hits candidats. Cette étape
permet l’inclusion de gènes connecteurs entre hits, ayant un z-score plus faible mais néanmoins
apparaissant pertinent pour l’analyse. L’application CARD permet également de chercher les
réseaux obtenus en enrichissement de termes GO (Gene Ontology) et voies canoniques.

Dans ce chapitre, nous présentons une méthode nouvellement publiée [145], une adaptation
substantielle et amélioration algorithmique du programme Interactome-Transcriptome Integra-
tion (ITI)[51], (Chapitres 3 et 4), pour les analyses réseau de données RNAi. L’algorithme ITI a
été profondément repris pour optimiser la détection de réseau en investiguant tous les voisins de
chaque graine de réseau [51], au lieu d’étendre l’exploration de réseau à partir d’un voisin parti-
culier. De plus, nous avons intégré les données de régulation dans l’analyse, au lieu de se limiter
aux interactions protéines-protéines, ce qui a donné l’algorithme HTS-Net (High Throughput
Screening-Network). La plupart des méthodes citées s’appuient uniquement sur les données PPI
et ne permettent donc pas de porter des conclusions en ce qui concerne la régulation.

Notre méthode fonctionne par la découverte de sous-réseaux qui travaillent conjointement
sur le domaine des interactions protéines-protéines (interactome) et du réseau de régulation (In-
teractions facteur de transcription-ADN, appelé régulome). En pratique, nous superposons les
z-scores RNAi des gènes sur les cartes d’interactions et de régulations de façon séparée. Chacun

11. Site Web : http ://www.tcga.org
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des réseaux est analysé pour l’identification de régions à score élevé, qui sont ensuite extraites
et reportées sous formes de sous-réseaux. Ensuite, nous intégrons les sous-réseaux obtenus pour
former des méta-sous-réseaux qui contiennent à la fois l’information de régulation et les données
d’intégration protéines-protéines. Cette approche permet de prioriser les gènes hits d’un screening
RNAi en les replaçant dans leur contexte biologique comprenant leurs interacteurs physiques et
leur régulateurs. Nous avons fait notre analyse en utilisant l’ensemble des données d’interactions
disponibles et avons prouvé sa pertinence sur 3 jeux de données screening RNAi. Pour chaque
analyse, nous reportons les marqueurs nouvellement trouvés, leur enrichissement en termes GO,
ainsi qu’une comparaison avec les analyses originales. Nous avons également comparé notre mé-
thode aux algorithmes existants. HTS-Net a été rendu disponible à la communauté à travers le
serveur Mobyle HTS-Net 12.

5.2 Matériel et Méthodes

L’algorithme HTS-Net fonctionne de la manière suivante : Les données RNAi sont obtenues
sous la forme de liste de gènes associées à un z-score (résultats d’une expérience de siRNA ou de
shRNA montrant la variation de l’abondance de la population cellulaire mesurée). Deux réseaux
sont construits, interactome (relatif aux interactions PPI) et régulome (relatif aux relations de
régulations TF-ADN). Les z-scores sont superposés sur chaque réseau séparément. Ensuite, les
régions d’intérêt avec des scores élevés sont identifiées et validés statistiquement par comparaison
avec une distribution de score aléatoire. Les sous-réseaux identifiés dans l’interactome et le régu-
lome sont ensuite fusionnés par l’utilisation de gènes communs, donnant des méta sous-réseaux.

5.2.1 Assemblage des données réseau

La découverte de sous-réseaux s’appuie sur la qualité de l’interactome et du régulome de
départ. Nous avons décidé d’analyser séparément ces deux types de réseaux. Nous les construi-
sons donc séparément par assemblage de plusieurs bases de données publiques d’interactions. un
interactome et un régulome (Figure 5.1).

Les bases de données d’interactions protéines-protéines contiennent majoritairement des don-
nées générées à haut débit (Y2H, spectrométrie de masse, ou puces à protéines), agrégées à des
données générées à faible débit (données manuellement assemblées à partir de la littérature).
Pour construire notre interactome humain, nous avons téléchargé, analysé et combiné toutes les
interactions présentes dans les bases publiques majeures : La base Database of Interacting Pro-
teins (DIP) [150], la base Human Protein Reference Database (HPRD) [86], la base Interologous
Interaction Database (I2D) [27], la base IntAct [85], la base Molecular INTeraction database
(MINT) [95] et la Human ProteinPedia [80]. Un total de 14423 gènes et de 171146 interactions
ont été regroupés dans l’interactome.

Les interactions facteurs de transcription-facteurs de transcription (TF-TF)) ont été rassem-
blées à partir de TRANSFAC, de l’Atlas of combinatorial transcriptional regulation (L’Atlas de
la régulation transcriptionnelle combinatoire [141]), des interactions prédites par Myšičková et
Vingron [118], ainsi que celles prédites par Yu et collègues [190]. Ces interactions ont été incluses
dans l’interactome humain.

Les bases de données de régulation contiennent des données de régulation prédites des facteurs
de transcription (TF), pour des gènes exprimés dans des tissus spécifiques. ITFP (The Integrated
Platform of mammalian Transcription Factors) reporte 4105 facteurs de transcription potentiels

12. (http ://htsnet.marseille.inserm.fr/
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et 69496 couples facteurs de transcription-cibles potentielles dans l’humain [194]. TRED (The
Transcriptional Regulatory Element Database) reporte 7479 gènes cibles [79]. TRANSFAC, une
base de données commerciale, reporte 707 facteurs de transcription et 8712 gènes cibles [101].
ORegAnno, la ressource ouverte pour les annotations des liens de régulations, reporte 465 facteurs
de transcriptions et 3853 gènes cibles en utilisant un système d’annotations communautaire [62].
Le système PAZER, une base de données d’information de régulation, reporte 1284 gènes régulés
pour 708 facteurs de transcription [135]. Au final, un total de 9755 gènes et 68703 interactions
ont été consolidées dans notre carte du régulome humain.

Pour ces deux réseaux (régulome et interactome), l’ensemble des identifiants des protéines
a été mappé sur des numéros d’accession standards de type EntrezGene, en utilisant les tables
de correspondances disponibles sur le site FTP du NCBI (date de téléchargement du fichier
gene_info.gz : 5 novembre 2014). De plus, les facteurs de transcriptions ont été annotés dans les
deux réseaux.

5.2.2 Détection de sous-réseaux avec HTS-Net

Les sous-réseaux sont associés à un score dans HTS-Net. Ce score est formellement défini
comme étant la moyenne des z-scores pour l’ensemble des gènes appartenant à ce sous-réseau,
comme suit :

S(sn) =
∑

g ∈ snz − score(g) (5.1)

sn étant le sous réseau analysé courant, S(sn) son score, g le gène courant, et z − score(g)
le score normalisé du screening RNAi du gène courant. Pour chaque jeu de données étudié,
l’ensemble des gènes a été investigué avec HTS-Net (Figure 5.1). Pour chaque réseau, interactome
ou régulome (Figure5.1A-I), chaque nœud est testé comme étant une graine putative (Figure
5.1A-II - 5.1B-II). Pour développer un sous réseau autour de ces graines, nous avons décidé
d’utiliser un algorithme identique pour chacun des réseaux. Dans le cas du régulome, même si
seulement une partie des gènes agit en tant que régulateur (les facteurs de transcription), nous
avons choisi de tester chaque gène, y compris les gènes régulés, comme graine putative. Cela
permet la détection de sous réseaux avec des gènes ayant un z-score élevé régulés par un facteur
de transcription qui pourrait être caractérisé par un score plus faible. D’un autre coté, cela
permet l’identification de gènes caractérisées par un z-score plutôt faible mais tous régulés par
un facteur de transcription caractérisé par un score élevé.

A partir de l’ensemble des graines potentielles, les voisins sont ensuite testés indépendam-
ment. Cela signifie que chaque voisin de la première couche est testé indépendamment pour
l’amélioration du score et marqué comme étant conservé ou supprimé dans le sous-réseau cou-
rant. Un nœud est conservé si son inclusion permet l’augmentation du score du sous-réseau au
delà d’un seuil d’amélioration de score th.

Ensuite, les voisins qui améliorent le score sont ajoutés simultanément au sous-réseau et le
nouveau score du sous réseau est calculé. Puis, les voisins des nœuds nouvellement ajoutés sont
explorés récursivement, couche après couche en largeur d’abord. C’est une forte amélioration par
rapport aux premières versions d’ITI où les nœuds étaient explorés en profondeur d’abord, ce qui
provoquait un biais sur le résultat final par rapport à l’ordre de l’exploration des voisins.

Le seuil d’amélioration du score th a un impact limité sur le nombre de sous-réseaux et de
gènes détectés (Figures 5.2A et 5.2B). En faisant varier th entre 0 (moins strict) jusqu’à 0.1 (plus
strict), le nombre de sous-réseaux passe de 60 à 110. A première vue, c’est un comportement
contraire à ce qui est espéré intuitivement. Cependant, une valeur de th plus faible diminue le
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score des sous-réseaux produits, qui sont ensuite filtrés avec la validation statistique. Le même
phénomène est observé avec les gènes, dont le nombre varie entre 160 jusqu’à 190 pour la même
variation de th sur l’intervalle [0−0.1]. Pour les analyses, nous avons utilisé un seuil de th = 0.05,
qui est un bon compromis entra obtenir un nombre de sous-réseau trop grand pour pouvoir le
gérer et une approche trop stricte.

Dans le jeu de sous-réseaux identifiés, il peut y avoir beaucoup de nœuds communs. Ce phé-
nomène est provoqué parce que chaque gène de chaque réseau est considéré comme étant une
graine potentielle. Deux graines distantes peuvent interagir avec un grand nombre de gènes com-
muns aux z-score élevés. Avant de faire la validation statistique des sous-réseaux, les sous-réseaux
redondants devraient être filtrés, en tenant compte de leur tailles et scores. Nous comparons les
sous-réseaux par paires, disons A et B, de la manière suivante. Nous calculons la proportion de
nœuds dans le sous réseau A présents dans le sous réseau B (recouvrement 1) et vice versa, la
proportion de nœuds du sous réseau B également présent dans le sous réseau A (recouvrement
2). Si les deux recouvrements sont au delà d’un seuil spécifique (80% par défaut), le sous réseau
avec le score le plus faible est effacé. Si seul un recouvrement est au delà du seuil, il est vrai-
semblable qu’il y ait une différence importante de taille entre les sous-réseaux comparés. Dans
ce cas, si le sous réseau plus petit a également un score plus faible, il est éliminé. Sinon, les deux
sous-réseaux sont conservés. Nous avons posé cette condition, qui est une évolution par rapport
à la version de l’algorithme ITI, pour éviter de supprimer des sous-réseaux de grande taille, et
donc de l’information potentiellement importante. Après cette étape de filtrage, le sous-réseaux
restants sont considérés pour le passage à la validation statistique.

5.2.3 Validation statistique

Pour mesurer la signifiance statistique des sous-réseaux détectés, leurs scores sont comparés
avec 3 distributions aléatoires de sous-réseaux, suivant la méthode décrite par Garcia et collègues
[51]. La première distribution est obtenue par mélange des z-scores du screen RNAi avant détec-
tion des sous-réseaux. Ensuite, une p-value pour les sous réseaux est obtenue par comparaison
de cette distribution avec les scores des sous-réseaux. C’est la p-value I. Cette p-value permet
de mesurer le lien statistique entre les z-scores RNAi et les sous-réseaux, et montre l’intérêt
d’étudier un screening RNAi avec l’algorithme HTS-Net. La p-value II est obtenue par détection
des sous-réseaux sur un réseau aléatoire. L’ensemble des arêtes du réseau étudié (interactome
ou regulome) est mélangé en gardant le degré (nombre de connexions) de chaque nœud. Cette
seconde p-value renforce le lien entre les sous-réseaux et de réseau global. La p-value III démontre
la valeur statistique de l’algorithme par comparaison des sous-réseaux avec des sous-réseaux de
la même taille choisis aléatoirement, sans considérer la topologie du réseau étudié ou les z-scores.

Ces 3 distributions sont modélisées avec une mixture de 2 gaussiennes (Figure 5.3) à l’aide
du package R nor1mix. La sélection des sou-réseaux est ensuite faite par seuillage des p-values
à un niveau statistiquement significatif, après correction de Bonferroni pour les tests multiples.
Pour l’étude de l’interactome et du régulome, seuls les sous-réseaux statistiquement significatifs
pour les 3 p-values sont retenus. Les seuils retenus pour les 3 p-values sont reportés Table 5.2.3.
Nous avons choisi ces seuils de façon à obtenir un ordre de grandeur de nombre de nous-réseau
similaire aux 3 jeux de données étudiés. A titre d’exemple, une p-value de 1.10−2 pour le jeu de
données Chia a donné 766 sous réseaux pour le régulome. La figure 5.2C montre que le nombre
de sous-réseaux s’accroît exponentiellement quand le seuil de p-value II est augmenté. On obtient
des résultats similaires pour les p-values de type I et III et sur d’autres jeux de données. Fixer des
p-values sur une valeur fortement significative de 1.10−4 nous a donné un nombre de sous-réseau
raisonnable pour le jeu de données Chia. Les différences du nombre de sous-réseaux trouvés sont
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Jeu de données Seuil th P-valeur de type I, II et III. (interactome, regulome) Nombre de sous-réseaux (interactome, regulome) Intervalle des scores interactome Intervalle des scores régulome n (Nombre de Méta-sous-réseaux)
Chia 0.05 5.10−3 ; 1.0−2 134 ; 130 2.79 ; 3.54 2.19 ; 2.69 4 (12)
Tai 0.05 5.10−3; 5.10−3 32 ; 28 6.17 ; 9.06 4.23 ; 5.67 2 (48)
Wolf 0.05 5.10−2; 1.10−2 178 ; 54 0.91 ; 1.15 0.80 ; 0.97 3 (136)

Table 5.1 – Choix des paramètres et scores obtenus pour les 3 analyses. Les colonnes décrivent
les valeurs prises par les paramètres suivants : th est le seuil d’accroissement minimum du score à
l’ajout d’un gène dans un sous réseau. Il a été fixé à th = 0.05 pour les 3 jeux de données analysés.
Les P-values de type I, II et II ont été décrites section 5.2.3. La même valeur a été utilisée pour les
3 p-valeurs indépendamment du régulome et de l’interactome. L’intervalle des scores interactome
et régulome correspond aux scores obtenues après validation statistique. L’intervalle présente les
scores minimum et maximum pour chaque analyse interactome et régulome. n est le seuil du
nombre de nœuds communs utilisé pour intégrer les sous réseaux régulome et interactome. Entre
parenthèses est donné le nombre correspondant de méta-sous-réseaux.

dues aux différences entre les topologies des jeux de données et aux différences de corrélation
entre les z-scores et les réseaux étudiés. Comme dans tout algorithme basé sur une heuristique,
les paramètres sont choisis et optimisés à travers plusieurs tests.

5.2.4 Intégration des sous-réseau interactome et regulome

De façon à identifier les pathways de régulation incluant plusieurs niveaux de régulation
(par exemple, découvrir un sous-réseaux dans le regulome qui régule plusieurs sous-réseaux dans
l’interactome), HTS-Net inclus combine les sous-réseaux identifiés dans l’interactome avec ceux
identifiés dans le régulome en trouvant les protéines communes entre ces deux types de sous)-
réseaux. Pour chaque jeu de données analysé, nous examinons individuellement tous les sous
réseaux regulome et interactome et connectons les sous-réseaux présentant un recouvrement
d’au moins n nœuds communs pour générer les meta-sous-réseaux. La valeur n choisie dépend
de la convergence des sous-réseaux détectés et est spécifique à chaque jeu de données.

Nous avons étudié la variation du nombre de sous-réseaux obtenus en fonction de la valeur n
choisie (Figure 5.2 D). Ce nombre est grandement affecté par le seuil n de nombre de protéines
communes et varie d’environ 200 méta-sous-réseaux obtenus pour n = 1 protéines communes à
0 pour un seuil de n = 6 protéines communes. Cela révèle la nature modulaire des sous-réseaux
régulome et interactome, qui ne sont liés que par un nombre très limité de protéines en commun.
Pour le cas pratique du jeu de données Chia, pour lequel nous avons représenté l’effectif de
méta-sous-réseaux obtenus Figure 5.2 D, nous observons une décroissance rapide du nombre de
méta-sous-réseaux pour une valeur de 4 protéines, ce qui donne un nombre relativement gérable
de méta-sous-réseaux de 12. La table 5.2.3 donne la valeur des paramètres choisis pour chaque
analyse.

5.2.5 Rapport d’analyse et base de données de sous-réseaux générées par
HTS-Net

La nature hétérogène des sources de donnés, la problématique de la conversion des numéro
d’accession des gènes, et la complexité de la structure des données générées par HTS-Net néces-
sitent un système avancé de visualisation de façon à interpréter la nature des sous-réseaux. En
particulier, plusieurs type d’interactions et de types de sous réseaux (interactome et régulome)
doivent être visualisés de façon particulière et comparé à la biologie connue. Le pipeline HTS-Net
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contient un système de génération de rapports permettant la visualisation de réseaux et de nature
d’interactions génétiques de différent types (PPI et régulation de gènes). Tous les sous-réseaux
détectés sont rendus graphiquement en utilisant le package GraphViz (AT&T Research, Austin,
TX USA) et le style du site web a été développé avec KickStart 0.99 en HTML5 et CSS3. En
utilisant cette interface, tous les sous-réseaux peuvent être comparés et analysés. Tous les gènes
sont également listés et connectés à leur sous-réseaux respectifs. Les liens vers la page correspon-
dante du site Entrez Gene du NCBI et l’analyse en enrichissement GO sont également fournis.
Une analyse avec Cytoscape est directement faisable car tous les sous-réseaux sont stockés dans
des fichiers au format standard Network Nested Format 13. Toutes les données générées sont
disponibles sur fichier plats à partir du site web compagnon de la publication HTS-Net 14.

5.2.6 Analyse d’enrichissement en termes Gene Ontology (GO)

.
Les gènes ont été annotés avec l’ontologie Gene Ontology (GO). L’analyse en enrichissement

GO a été faite pour les gènes identifiés dans les sous-réseaux détectés pour chaque jeu de don-
nées. Nous avons employé un test statistique standard de type hypergéométrique associé à une
correction pour tests multiple de type Benjamini-Hotchberg (BH). Nous avons fixé la valeur du
False Discovery Rate de la correction à 5%. L’enrichissement en termes GO des l’ensemble des
sous-réseaux pour les jeux de données testés. L’enrichissement GO obtenu est disponible pour
chaque réseau détecté pour chaque jeu de donnée et récapitulé dans un fichier unique sur le site
web compagnon de la publication 15. Les résultats obtenus en enrichissement Go sont discutés
dans la section résultat pour les trois jeux de données analysés.

5.2.7 Sources de données publiques

De façon à évaluer la capacité de notre pipeline HTS-Net à identifier des réseaux de gènes
d’intérêt, nous avons réanalysés trois screening RNAi, à savoir, le jeu de données publié par
Chia et collègues [34], le jeu de données publié par Wolf et collègues [184], et le jeu de données
publié par Tai et collègues [164]. Chia et collègues [34] ont mis en place un screening RNAi pour
déterminer les gènes signant pour les cellules souches embryonnaires (hESC). Ils ont d’abord
conçu un modèle de lignée cellulaire, H1 hESC ([170]) en introduisant un reporteur GFP activé
par la région amont régulatrice de POU5F1, est un marqueur de cellules hESC non-différenciées.
Le modèle de lignée cellulaire a été ensuite filtrée sur une librairie de 21212 gènes humains en
réplication. La moyenne des z-scores obtenus pour la réduction de fluorescence GFP (Fluorescence
reduction - FaV) et réduction du nombre de noyaux (Nuclei number reduction, Nav) ont été
calculés. Les auteurs ont identifiés tous les gènes ayant un score Fav > 2 comme étant un
marqueur potentiel de l’identité des cellules hESC, ce qui a donné un total de 566 gènes. Ils
ont ensuite fait un screening secondaire sur le top 200 gènes. Le second jeu de données analysé
concerne une étude de Wolf et collègues ([184]) ou a été testé la possibilité de population de
cellules souches cancéreuses (CSC) définie par CD44+CD24-/Low de former des mammosphères
(un marqueur fonctionnel permettant d’identifier la propriété d’auto renouvellement des CSCs),
après un shRNAi (short hairpin interference assay) pour identifier le régulateurs des CSC sur
une librairie de 5045 gènes. Ils ont comparé cette analyse avec les mêmes cellules cultivées sous

13. http://manual.cytoscape.org/en/3.4.0/Nested_Networks.html
14. http://cibi.marseille.inserm.fr/htsnet
15. http ://htsnet.marseille.inserm.fr/supplementary-data.html
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différentes conditions (conditions de culture permettant la différentiation cellulaire) pour éliminer
les shRNAi ne dépendant pas des effets liés spécifiquement aux cellules CSC.

Wolf et collègues ont initialement sélectionné 1051 gènes dont le z-score adhérent a une p-
valeur de < 0.01 pour trouver les gènes bloquant la croissance cellulaire. Ensuite, ils ont fait une
analyse d’enrichissement sur un jeu de 392 gènes liés à la formation des mammosphère, pour
filtrer sur une p-valeur < 0.01 sur le z-score mammosphère et sur une p-valeur > 0.1 sur le
z-score adhérent, ceci permettant de sélectionner les gènes signant pour les CSC. Ils ont ensuite
choisi de conduire l’analyse sur les gènes ATG4A et ATG4B ayant des z-scores respectifs de 0.51
et 0.11.

Le dernier jeu de données analysé est celui de Tai et collègues [164], qui a recherché les
protéines hôtes impliquée dans la réplication du virus de l’hépatite C (Hepaticis C virus - HCV)
en utilisant le réplicon subgénomique Hu7/Rep-Feo. Ce réplicon encode les protéines HCV non
structurelle qui set de médiateur pour la transcription virale ainsi qu’une protéine de fusion de
la luciole utilisée pour la quantification du signal. Cette lignée cellulaire a été filtrée sur 21094
siRNAs ciblant le génome humain avec une réplication.

Le rapport web disponible sur le site web compagnon montre comment les différents gènes et
les sous-réseaux associés détectés par HTS-Net se positionnent par rapport aux gènes et z-scores
obtenus dans l’analyse originelle. La figure 5.4 montre les diagrammes de Venn obtenus entre
les analyses originelles et les gènes identifiés par HTS-Net, et sont commentés dans la section
Résultats.

5.2.8 Comparaison des résultats obtenus avec HTS-Net, HotNet2, CARD et
la méthode de Gonzalez&Zimmer

Nous avons comparé HTS-Net avec trois autres programmes, à savoir HotNet2 [94], CARD
[45] et la méthode réseau proposée par Gonzalez & Zimmer [59] sur le jeu de données Tai. Nous
avons choisi ce jeu de données, à savoir Tai, car c’est ce jeu qui a été testé par Gonzalez & Zimmer,
qui ne proposent pas de code source avec leur publication mais qui ont publié leur résultats, ce
qui donne une bonne base de comparaison. HotNet2 est distribué sous forme de code source. Il
a donc été installé sur une machine de calcul avec la collaboration de la plateforme de calcul du
CRCM 16 après compilation et installation des dépendances. Nous l’avons ensuite exécuté avec le
réseau HPRD [86] comme référence après avoir généré les matrices d’influence correspondantes
à ce réseau (matrices qui mesurent le valeur de propagation de la chaleur à travers le réseau). Le
réseau HPRD a été choisi car il est distribué (et donc formatté) avec HotNet2 de façon officielle
avec HotNet2. HotNet2 est initialisé avec deux paramètres, Beta et Delta. Beta est un paramètre
de diffusion de chaleur qui permet de fixer comment la valeur d’un nœud interagit avec ses voisins.
Nous l’avons laissé à sa valeur par défaut. Delta représente le poids des arêtes et a un impact
sur la taille des sous-réseaux détectés. Après exécution, HotNet2 propose plusieurs valeurs de
Delta sur l’intervalle [2, 44.10−3 − 4.92.10−3], et nous avons choisi Delta = 2.44.10−3, qui nous
a donné un nombre raisonnable de sous-réseaux à interpréter (288 sous-réseaux, p=0.46). Nous
avons ensuite utilisé la fonction d’exploration pour obtenir une liste de gènes comparable avec
les autres programmes testés.

CARD est accessible en tant que service web. Nous avons donc créé un compte et formaté le
jeux de données Tai au format CARD. Chrome R©44 est officiellement recommandé, mais nous
avons ou le faire tourner sans problème notable sous la version plus récente numérotée 55. Sous
CARD, il faut rentrer les données mesurées pour chaque plaque, et il n’y a pas moyen de spécifier

16. http ://disc.marseille.inserm.fr

82



5.3. Analyse et Résultats

que nous avons déjà une version normalisée des données à notre disposition. Nous avons donc
donné des données aléatoires pour les identifiants de plaque et spécifié ’no normalisation’ dans
les paramètres d’exécution, ce qui nous a permis de préserver la normalisation initiale. Ensuite,
nous avons déterminé le niveau optimal de signification statistique pour les z-score. La valeur
maximum pour le log(p− valeur) apparaît pour le z− score = 2.786 (p− valeur = 0.004). Nous
avons ensuite fait l’analyse réseau avec ce paramètre. Nous avons sélectionné tous les réseaux
disponibles sous CARD, à savoir HPRD, Bind et BioGRID. Enfin, nous avons téléchargé la liste
de gènes résultat sous forme de fichier CSV pour comparaison avec les autres pipelines.

En ce qui concerne la méthode Gonzalez & Zimmer, le code n’est pas disponible, nous avons
donc réutilisé les résultats sur les données Tai données dans l’article.

5.3 Analyse et Résultats

5.3.1 Un nouveau pipeline pour comprendre les interactions et les phéno-
mènes de régulations impactés dans un screen HTS

Nous proposons un nouveau pipeline, HTS-Net, pour l’analyse réseau de screening HTS à
grande échelle, adaptés à plusieurs situations d’analyse. Le pipeline est maintenu et accessible
à travers un portail Mobyle [122] déployé localement 17. Un tutoriel est disponible à partir de
la même adresse. Une analyse peut être conduite une fois les données normalisées, les réplicats
combinés et stockés dans un fichier au format d’entrée HTS-Net. Le format est très simple, c’est
un fichier délimité par des tabulations à deux colonnes. La première contient des identifiants
de gènes (Type Entrez Gene ID), et la seconde colonne les z-scores associés du screening. Si
plusieurs réplicats existent, ils doivent être moyennés ou combinés en un score unique, puisque
HTS-Net n’est pas conçu pour travailler avec plusieurs scores simultanément. Une information
additionnelle doit être donnée, à savoir l’organisme étudié et les paramètres HTS-Net, à savoir
les p-valeur pour les seuils de score. Après avoir tourné, HTS-Net génère une archive contenant
les rapports d’analyse en HTML, format compatible avec tout navigateur Web standard.

De façon à comprendre les résultats obtenus avec le pipeline HTS-Net, nous avons comparé
les gènes identifiés par HTS-Net avec les gènes publiés originellement. Nous avons également
produit des analyses en enrichissement GO pour les gènes communs entre les gènes identifiés par
HTS-Net et les gènes spécifiquement identifiés avec une des deux méthodes (Les résultats sont
sur le site web compagnon).

La figure 5.5 montre la distribution des z-scores pour le jeu de données Tai avec le seuil retenu
pour les gènes ’Hits’, superposés à la distribution des scores des gènes retenus par HTS-Net. Ces
distributions montrent que HTS-Net est moins stringent avec les gènes qui ont un score bas mais
connecté à des sous-réseaux pertinents et qui auraient été rejetés par une analyse classique basée
sur une statistique tenant compte uniquement du z-score.

5.3.2 Analyse réseau des déterminant de la différentiation des cellules souches
embryonnaires humaines [34]

Nous avons refait l’analyse de Chia et collègues [34] avec la valeur Fav, telle que dans l’article
original, et l’avons soumis à HTS-Net sous forme de score. Le seuil minimal d’accroissement du
score th a été fixé à 0.05. 21023 gènes ont été mappées sur l’interactome et sur le régulome, de
façon à détecter les sous-réseaux propres à la régulation de la différentiation cellulaires. Nous

17. http://htsnet.marseille.inserm.fr
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avons appliqué l’algorithme HTS-Net avec un seuil sur les p-valeurs de 5.10−3 pour l’analyse
interactome et un seuil de 1.10−2 pour le régulome de façon à obtenir un nombre de sous-
réseaux équivalent tout en gardant une bonne significance statistique pour les deux réseaux.
HTS-Net a été configuré pour détecter les gènes avec des scores négatifs avec une valeur absolue
élevée, comme dans la publication originale. Nous avons obtenu 134 sous-réseaux interactome
et 130 réseaux régulome qui ont ensuite été intégrés en 12 méta-sous-réseaux après intégration
sur 4 noeuds communs. Ces sous-réseaux contiennent 294 gènes pour l’interacome, 330 pour le
régulome, et 113 gènes dans les méta-sous-réseaux. Cela donne 32 gènes communs entre les 113
gènes identifiés par HTS-Net et les 126 gènes par Chia (Figure 5.4).

Chia s’est concentré sur les régulateurs transcriptionnels PRDM14, NFRKB and YAP1. tous
étaient présents dans les sous-réseaux a score élevés. PDRM14 a été retrouvé dans 7 sous-réseaux
régulome. Le meilleur sous-réseaux régulome contenant PRDM14 possède un score de 2.412.
NFRKB a été détecté dans 48 sous réseaux interactome, 3 sous réseaux regulome et retenu dans
3 méta-sous-réseaux. Le meilleur sous-réseau contenant NFRKB a un score de 3.11. YAP1 a
été détecté dans 94 sous réseaux interactome et 12 méta-sous-réseaux. Le meilleur sous réseau
contenant YAP1 a un score de 3.54.

Grâce au pipeline HTS-Net, nous avons pu identifier d’autres gènes d’intérêt. Plusieurs gènes
du 2e complexe répressif Polycomb (PRC2 Polycomb Repressive Complex 2 ont été identifiés
dans des sous-réseaux à score élevé par HTS-Net et laissés de côté par la méthode de Chia. Ces
régulateurs de chromatine sont connus pour leur fonction dans l’établissement et le maintien de
la mémoire épigénétique durant le développement. Le gène EZH2, connu pour jouer un rôle dans
l’auto-renouvellement des cellules souches en maintenant l’identité cellulaire ([24]) possède un z-
score de -1.63 et n’a pas été retenu par Chia. Il a cependant été détecté par HTS-Net et intégré à 2
sous-réseaux interactome et 5 réseaux régulome. Il est présent dans le sous-réseau int-snw-2146
en tant que graine, interagissant avec un autre membre du complexe PRC2, SUZ12, ainsi qu’avec
un nombre de gènes détectés par Chia (Figure 5.4A). SUZ12 est impliqué dans la différentiation
cellulaire et a été détecté comme étant impliqué dans la progression d’un grand nombre de
cancers ([36]. Il a également été détecté dans les sous-réseaux int-snw-121536 ayant AEBP2
comme graine, ce gène ayant également un score plus bas que le seuil Chia. AEBP2 est requis pour
optimiser l’activité enzymatique du complexe PRC2 ([179]). Dans le sous-réseau int-snw-54857,
plusieurs gènes identifiés par Chia sont présents (YAP1, NFRKB) mais la graine de sous-réseau
GDPD2 et le gène HEXDC ont été spécifiquement identifiés par HTS-Net. GDP2 code pour une
enzyme qui pourrais jouer un rôle dans la différentiation des ostéoblastes ([37]). La liste complète
des paramètres utilisés pour initialiser HTS-Net sur cette analyse ont été reportés Table 5.2.3.

L’analyse en enrichissement GO (voir les données supplémentaires) pour les gènes trouvés
avec HTS-Net et les gènes identifiées dans le screening secondaire de Chia, montrent plusieurs
termes GO spécifiquement enrichis dans l’analyse HTS-Net (voir fichiers supplémentaires sur le
site compagnon). Les processus généraux ont été détectés par les deux approches, tels que ’gene
expression’ et ’protein binding’. Par contre, des processus spécifiques ont été détectés comme
étant hautement enrichies par HTS-Net, tels que ’viral process’ (16 gènes - 9 trouvés par Chia
et collègues). Les gènes localisés dans le cytosol (38 gènes - 26 trouvés par Chia et collègues)
auxquels s’ajoutent les gènes du complexe médiateur (5 gènes et aucun détectés par Chia). HTS-
Net a permis également l’identification de gènes enrichies pour le terme ’poly(A) RNA biending’
(27 gènes, seules 17 détectées par Chia). D’autres enrichissement spécifiques détectés dans le
screening secondaire Chia ont été détectés à la limite de la significativité statistique avec HTS-
Net comme ‘oligodendrocyte development’, ‘cellular response to stimulus’, ainsi que les processus
‘negative regulation of transcription’ et ‘negative regulation of translational initiation in response
to stress’.

84



5.3. Analyse et Résultats

5.3.3 Analyse réseau de la formation des mammosphères dans les cellules
cancéreuses dans le sein [184]

L’analyse Wolf [184] a été faite sur 5045 gènes que nous avons réanalysés avec HTS-Net. Ces
gènes, reportés dans le matériel supplémentaire de la publication Wolf, ont été convertis en 4948
numéros d’accession Entrez Gene pour assurer la compatibilité HTS-Net. Nous avons mis en place
une analyse intégrée avec à la fois les données du screening obtenus avec les cellules enrichies en
mammosphères et les cellules enrichies en cellules adhérentes. De façon à différentier les sous-
réseaux affectés dans les deux conditions, nous avons calculés les ratios mammosphère/adherent
pour chaque KO et analysé les données obtenues avec un seuil minimal d’amélioration du seuil
de th = 0.05 pour les données interactome et the = 0.01 pour le regulome. La valeur absolue du
ratio est retenue de façon à détecter à la fois les sous-réseaux spécifiques au mammosphères et
ceux spécifiques aux cellules adhérentes en un run HTS-Net unique.

HTS-Net a identifié 239 gènes, organisés en 136 méta-sous-réseaux, 178 sous-réseaux inter-
actome et 54 sous-réseaux régulome, et a permis une analyse intégrées des cellules enrichies en
mammosphères et des cellules adhérentes. Le diagramme de Venn (Figure 5.4) révèle que nous
avons surtout détectés des cellules adhérentes, car le z-score des cellules adhérentes tend a être
plus élévé.

Le gène ATG4A n’a pas été détecté par HTS-Net, mais ATG4B a été identifié comme graine
d’un sous réseau globalement sur-exprimé dans les cellules mammosphères (int-snw-23192, score
=0.993) tandis que ATG4B est lui, sous exprimé dans ces cellules. Bien qu’ATG4B soit de de-
gré élevé (le nombre de ses connections est de 159 dans notre interactome), il a été ajouté à
un seul sous réseau, le sous réseau interactome int-snw-23192, connecté au sous-réseau régu-
lome reg-snw-2958 pour former une structure régulatrice retrouvée dans le méta-sous-réseau
meta-reg-snw-23192 (Figure 5.6B) et dans une structure plus large, meta-reg-2958, composée
de 31 sous-réseaux. Le méta-sous-réseau meta-reg-snw-23192 contient 18 gènes, parmi lesquelles
TP53, un nombre de gènes modulant la formation des microtubules (TUBA1C et ACTB), et des
gènes participant à l’élongation (EEF2). D’autres protéines inclus dans les ribosomes sont pré-
sentes dans ce sous-réseau.

Nous avons trouvé qu’un grand nombre des 239 gènes identifiées par HTS-Net avaient été
détectées adhérentes, alors que seulement 5 ont été identifiées comment étant enrichies dans les
mammosphères. Cette observation s’explique par le fait que nous avons configuré le run HTS-Net
pour détecter les ratios log2(z − scoreMammosphre/z − scoreAdherent) les plus larges possibles en
valeur absolue, et que la plupart des gènes tendent à avoir un score plus large pour les cellules
adhérentes. Un nombre d’autres fonctions reliées au cycle cellulaire et à la différentiation cellulaire
ont également été détectées spécifiquement par HTS-Net, avec par exemple ’mitotic cell cycle’
(32/145 gènes détectés avec HTS-Net et 15/515 dans la publication originale). ’DNA damage
response, signal transduction by p53 class mediator resulting in cell cycle arrest’ (13/68 gènes
détectés avec HTS-Net et seulement 1/68 dans la publication originale).

5.3.4 Analyse réseau des co-facteurs hôtes de réplication du virus de l’hépa-
tite C [164]

Deux analyses ont été faite précédemment avec ce jeu de données : Celle de la publication
originale de la part de Tai et collègues et une seconde analyse, de type réseau, faite par Gonzalez
& Zimmer [59], qui nous a donné l’opportunité de faire des comparaisons et de comprendre les
avantages et limitations de chaque approche. Nous avons fait une analyse avec HTS-Net, reportée
dans cette section.
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HTS-Net a mappé 17692 gènes de l’analyse sur des identifiants Entrez Gene, 12906 sur
l’interactome humain, et 8990 sur le régulome humain. 141 gènes ont été retenus comme étant
significatifs à la fois dans l’interactome et le régulome et ont été trouvés dans respectivement
32 et 28 sous-réseaux correspondants et 55 méta-sous-réseaux. Des 141 gènes identifiées avec
HTS-Net, 2" sont communs avec ceux identifiés par Tai.

Toutes les études ont identifié gènes dans le COPI. Ces gènes ont été classifiés comme étant
significatifs dans le screening et ont été également favorisés dans l’analyse clustering de Gonzalez
& Zimmer. Nous avons identifié un nombre de gènes qui sont par de ce complexe avec HTS-Net,
incluant COPA, COPB1, COPB2, COPG1 et COPZ1. l’activité COPI et été confirmée comme
étént essentielle dans la réplication HCV par Tai et collègues. CDC42, ayant un rang élevé dans
le screening, et attaché à ce complexe, a été également détecté avec HTS-Net, Tai et Gonzalez.

Certains gènes ont été spécifiquement identifiés par HTS-Net. Parmi celles-ci, nous avons
découvert BRCA2, un facteur de transcription connu pour son apport dans la stabilité du génome
et comme gène de prédisposition dans les cancers du sein et des ovaires. Un grand nombre de
gènes reliée à la machinerie du ribosome ont également été identifiées par HTS-Net (RPS11,
RPS13 et autres).

Nous avons concentré notre analyse sur le sous-réseau meta-reg-snw-7133. Ce méta-sous-
réseau résulte de l’agrégation de 10 sous-réseau et contient un nombre d’élément régulant. Son
centre est matérialisé par le sous-réseau interactome int-snw-7133 lui-même régulé par EIF3M,
présent dans trous sous-réseau régulome. ce facteur de transcription est nécessaire à la synthèse
de protéines mais est également connue pour être un homologie de Tango7 dans la drosophile,
implique dans le transport Golgo ([8]). Bien qu’ayant un score relativement haut, ces gènes n’ont
pas été détectés originellement par Tai et collègues parmi les gènes les mieux classés. Comme
facteur de transcription, ce gènes pourrais représenter une cible HCV très valable.

Tai n’a pas retenu PIP5K1A, qui a un score moyennement significatif (-1.820). Ceci dit, il
appartient à plusieurs méta-sous-réseaux ayant un score élevé (incluant le méta-sous-réseau ayant
le score le plus élevé de l’étude = 4.751). Nous avons trouvé cette kinase dans un seuil sous-réseau
interactome, interagissant avec COPA, PSMD1 et la machinerie ribosomale (Figure 5.6C) et 4
méta-sous-réseaux.

HAC3D (PTPLAD1, BIND1) a également été spécifiquement trouvé par HTS-Net. C’est un
régulateur de la réplication virale [163]. Tai n’a pas identifié ce gène car il a un score plus faible
(0.875), mais son mécanisme d’action a été révélé par HTS-Net. Ce gène est présent dans deux
méta-sous-réseaux en tant que graine du sous-réseau de régulation reg-snw-51495, qui a un score
élevé (4.504).

Nous avons également regardé l’enrichissement GO des sous-réseaux HTS-Net. Parmi ceux-
ci, int-snw-4381 est enrichi de façon significative pour les termes ’viral transcription’ (p =
2.07.10−27) et ’viral life cycle’ (p = 2.95.10−27. l’enrichissement GO des tous les gènes identifiés
avec HTS-Net est donné dans le matériel supplémentaire sur le site compagnon.

5.3.5 Comparaison de HTS-Net avec les algorithmes existants

Pour comprendre les différences et points communs entre HTS-Net et les approches exis-
tantes, nous avons fait une analyse complète du jeu de données Tai avec 3 autres programmes.
Le programme d’analyse de Gonzalez & Zimmer [59], spécifiquement conçu pour les analyses
RNAi, le programme d’analyse réseau à usage général HotNet2 ([94]), et la suite logicielle CARD
([45]), spécialisée en analyse de données siRNA (de l’analyse bas niveau jusqu’à l’interprétation
fonctionnelle).

Nous avons spécifiquement utilisé le jeu de données Tai pour la comparaison des différents

86



5.3. Analyse et Résultats

programmes d’analyse car l’analyse de Gonzalez & Zimmer n’est disponible que pour ces données.
La liste des cibles identifiées par chaque méthode est donnée sur le site web compagnon de HTS-
Net en tant que matériel supplémentaire. Les résultats clés de la comparaison ont été données
Table 5.3.5. Les diagrammes de Venn comparant les jeux de gènes obtenus avec les différents
algorithmes sont donnés figure 5.7.

HTS-Net

Le temps d’exécution est de 20 minutes en faisant tourner la version parallèle du code sur
notre cluster de calcul. La version mise à disposition du public tourne en 1h48. HTS-Net a permis
l’identification de PIP5K1A en tant que hit. Ni Tai ni Gonzalez n’ont trouvé ce gène dans leur
analyse. De façon intéressante, il a été découvert comme étant impliqué dans les mécanismes
d’infection virale du virus HCV et dans sa réplication. Les autres éléments spécifiques sont
détaillés section 5.3.4.

Méthode de Gonzalez & Zimmer

La méthode de Gonzalez et Zimmer a détecté 128 gènes. Le nombre de sous-réseaux n’est
pas décrit, car les auteurs les ont combinés en un sous-réseau unique. Le coût calculatoire n’est
pas spécifié. Gonzalez a détecté 23 gènes initialement détectés par Tai, tandis que 46 gènes ont
également été détectés par HTS-Net (Figure 5.7), montrant une topologie de résultats plus proche
avec HTS-Net, qui possède également 23 gènes communs avec Tai. Par exemple, EIF3M possède
un score relativement élevé (4,41) mais n’avait pas été identifié initialement par Tai et al.. Hors,
il a été détecté par Gonzalez et HTS-Net. En tant que facteur de transcription, il représente une
cible très intéressante pour les mécanismes d’invasion du virus HCV.

CARD

En utilisant spécifiquement les modules RNAiCut (détection des gènes cibles) et analyse
Réseau de CARD, nous avons obtenu 119 gènes (sous 3 sous-réseaux) pour des réseaux de gènes
cibles (z − score > 1.0) et 493 avec les non-cibles (z − score < 1.0). Le système permet de
télécharger les réseaux de gènes cibles obtenus, ce qui a permis la mise en place de la comparaison
avec les autres méthodes explorées dans ce chapitre. Le temps d’exécution a été d’environ 40
minutes pour RNAiCut et de quelques secondes pour la partie analyse réseau. L’utilisation de
CARD sur le jeu de données Tai a révélé 19 gènes déjà détectés par Tai et al. et 61 gènes ont
été trouvés commun avec les résultats données par HTS-Net (Figure 5.7B). Parmi ceux-ci ont
été identifiés NCOA6, un co-activateur transcriptionnel qui peut interagir avec les récepteurs
hormonaux pour améliorer les fonction d’activation transcriptionnelle. COPA, COPB1, COPB2,
COPZ1 (les protéines de la sous unité alpha du complexe coatomère, de la sous unité béta 1,
de la sous unité béta 2 et zéta 1) ont été identifiées par CARD. Tai a initialement détecté ces
protéines dans le screening primaire, et leur rôle important dans le trafic des protéines a été
détaillé dans leur publication. Cependant, HTS-Net et la méthode de Gonzalez ont également
été parfaitement capables de détecter ces gènes importants. SERPB1 a été identifié (également
par HTS-Net) de concert avec les protéines ribosomales et EIF3M, connu pour interagir avec le
point d’entrée du ribosome du virus de l’héptatite C (Internal Ribosome entry Site - IRES) [99].
RAN (RAS-related Nuclear protein) a été détecté par l’ensemble des méthodes avec l’exception
de HotNet2. C’est une petite protéine à domaine GTP appartement à la superfamille RAS, qui
est essentielle pour la translocation de l’ADN et les protéines à travers le complexe formant le
pore nucléaire connu pour être un anticorps du virus HCV [43].
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HotNet2

Nous avons effectué un run HotNet2 après calcul des matrices d’influences pour le réseau
HPRD et généré 100 matrices d’influence aléatoires pour l’analyse statistique, puis calculé la
matrice de chaleur pour le jeu de données Tai après formatage des données.

Après son exécution, HotNet2 a retenu 4 analyses correspondantes à 4 valeurs du paramètre
Delta. Les changements de Delta ont un impact conséquent sur la taille et le nombre des sous-
réseaux trouvés. De manière à obtenir une taille de réseau raisonnable, nous avons choisi Delta =
0.0244, ce qui a donné 36 sous-réseaux de taille 5 ou plus. Le temps d’exécution est de 40h et
45 min pour la génération des matrices d’influences pour le réseau HPRD seul (cette étape n’est
faite qu’une seule fois). Le run HotNet2 sur les données Tai n’a pris que 12min 32s sur une
machine virtuelle 4 cœurs.

Seuls 4 gènes communs entre HotNet2 et HTS Net ont été identifiés, et aucun gène commun
avec Tai (Figure 5.7C). Ceci peut être dû à des différences dans les métriques utilisés, car Hot-
Net2 est un logiciel conçu à l’origine pour travailler sur des données de mutation et donne un
grand poids au connections entre gènes lors du processus de diffusion de chaleur, en minimisant
l’influence des scores liés aux gènes. De plus, le programme inclut seulement la base d’interactions
HPRD dans sa distribution actuelle, ce qui pourrait être un facteur limitant. HotNet2 donne la
possibilité d’inclure d’autre génomes, mais le coût calculatoire en est prohibitif.

Nous avons examiné les résultats obtenus pour le sous-réseau ayant le score le plus élevé. Il
contient PPP1CB, qui est un gène intéressant, bien que non trouvé par les autres programmes,
puisqu’il a été identifié comme un des 40 gènes régulés dans les échantillons carcinomes hépa-
tocellulaires liés au HCV étudiés par De Giorgi et collègues [42]. Ceci dit, aucune des cibles
détectées par Tai n’ont été retenues.

Méthode Type Interactome(s) disponible(s) Validation statistique Score des sous-réseaux ou fonction de coût Spécificités Empreinte disque Temps d’exécution (paramètres par défaut)
HTS-Net serveur web+code source et exécutable HPRD, BIND, DIP, I2D,IntAct, MINT, ProteinPedia, TRED, ITFP, TRANSFAC (internal use only), OregAnno, PAZAAR Topologie des réseaux génomiques Maximisation de score de sous-réseau Validation statistique triple, analyse de données de régulation 500Mo 1h48
Gonzalez & Zimmer Code source non fourni STRING Classification ascendante hiérarchique sur la proximité dans les réseaux d’interactions et score Maximisation de score de sous-réseau Approche basée sur la classification ascendante hiérarchique Inconnu Inconnu
CARD Serveur web HPRD, BIND, BioGrid Nombre et taille des sous-réseaux Connectivité des gènes Serveur web complet avec l’ensemble des applications nécéssaires aux analyses siRNA Inconnu 40 minutes
HotNet2 Installation à partir du code source HPRD, iRefIndex Nombre et taille des sous-réseaux Diffusion de chaleur et maximisation de score de sous-réseau Initialement conçu pour les analyses de mutations ADN 60 Go 40+ heures

5.4 Discussion

Nous avons développé un nouvel outil, HTS-Net, qui s’appuie sur une approche biologie
des système, pour la détection non biaisée de candidats potentiels dans les screening RNAi.
HTS-Net replace les gènes dans leur contexte de régulation et d’interactions pour la découverte
de modules de gènes interagissant qui sont biologiquement liés à l’expérimentation en cours.
Nous avons démontré d’utilité de notre approche sur 3 applications biologiques : régulation des
cellules souches embryonnaire ([34]), différenciation de cellules cancéreuses dans le sein ([184]),
et identification des mécanismes de régulations dans les interactions entre le virus HCV (Virus
de l’Hépatite C) et sont hôte humain ([164]).

Chia et al. ont mis au point un screening de type RNAi pour découvrir l’identité des cellules
hESC. Notre approche a permis d’identifier un certain nombre de gènes qui n’avaient pas été
trouvé par Chia. Parmi celles-ci, nous avons identifié PRC2 en tant que régulateur maître de la
différentiation hESC.

Wolf et al ont construit un screening RNAi pour comprendre les régulateurs clés des cellules
souches cancéreuses (CSC - Cancer Stem Cell) dans le sein. La ré-analyse avec HTS-Net a permis
d’identifier le rôle du régulateur d’autophagie ATGA4 dans la maintenance de la sous-population
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CSC. Bien qu’HTS-Net n’ai pas retenu directement ATG4A, gène jouant un rôle sur la régulation
des CSC, il a retenu ATG4B et ses voisins dans les réseaux d’interaction.

L’analyse Tai s’intéresse à l’identification des protéines humaines interagissant et supportant
les interactions du virus HCV avec son hôte. Nous avons comparé les résultats de la publication
originelle et la ré-analyse par Gonzalez avec HTS-Net. L’ensemble des études a permis d’iden-
tifier les gènes dans le manteau protéique COPI. Notre méthode a été spécifiquement capable
d’identifier les kinases telles que PIP5K1A.

La comparaison avec les autres programmes de références sur le jeu de données Tai a démontré
la capacité d’HTS-Net a retrouver un large nombre de cibles identifiées dans la publication
originelle avec l’identification de nouvelles cibles non trouvées avec des approches réseaux. HTS-
Net offre un environnement biologique complet pour les analyse RNAi en utilisant les données
de régulation. Sur plusieurs aspects, HTS-Net est plus proche d’autres approches réseaux que de
l’analyse originelle de Tai (Recouvrement plus élevé). Cela est du aux similarités des approches
réseaux en général qui vont pouvoir inclure des cibles ayant un score plus faible, mais une plus
forte connectivité.

HTS-Net permet d’obtenir des scores plus proche de CARD et la méthode Gonzalez & Zim-
mer, tandis que HotNet2 a rendu des résultats éloignés, puisque cette méthode n’a pas été conçue
pour les analyses RNAi. En ce qui concerne l’implémentation, HTS-Net est fourni avec son code
source Perl assorti d’une implémentation sur cluster de calcul (exécution très rapide), ou en tant
que service Web Mobyle, qui ne nécessite pas d’installation mais demande un temps d’exécu-
tion plus long. CARD existe uniquement sous forme de service Web (On est donc tributaire du
réseaux et de la maintenance du serveur), tandis que HotNet demande une installation locale.
Gonzalez & Zimmer n’ont fourni ni service Web, ni code source.

5.5 Conclusion du chapitre

Nous proposons le pipeline HTS-Net pour l’analyse de données de screening RNAi. Le pi-
peline est disponible à partir de notre serveur Mobyle, et a été testé avec 3 jeux de données et
comparé avec d’autres approches, certaines spécifiquement conçues pour l’analyse de données
RNAi (CARD) [45], la méthode proposée par Gonzalez & Zimmer [59], et d’autres permettant
tout type d’analyse de données omiques (HotNet2 - [94]).

Notre approche a montré de nombreux avantages comparées avec d’autres méthodes. Sur
l’analyse du jeu de données Tai, il a identifié un nombre de gènes comparable (Gonzalez), ou
supérieur (HotNet2, CARD), ce qui montre que l’information biologique fondamentale est re-
trouvée, tout en permettant la découverte de nouvelles cibles intéressantes. La production de
rapport exhaustifs a permis l’exploration des réseaux de gènes, puisque les données de régula-
tion sont inclues dans le pipeline, ce qui n’est pas proposé par d’autres logiciels pour l’instant
(avec l’exception de HotNet2). Les temps d’exécution restent stable sur un serveur web, et une
exécution ultra rapide peut être obtenue par installation sur un cluster de calcul Linux.

L’algorithme HTS-Net évite de définir des seuils sur des gènes individuels, permettant de sur-
passer les limitations des analyse classiques, tout en permettant de découvrir des composants clés
pour les systèmes biologiques étudiés, tels que les régulateurs maîtres. Nos approche représente
une première réponse à l’analyse de la régulation dans les systèmes étudiés dans les screening
RNAi. Parmi les améliorations possibles, il serais intéressant de tenir compte de la qualité des
interactions lors de la construction des sous-réseaux, par l’inclusion d’arêtes pondérées dans les
réseaux reflétant la nature des interactions et les preuves biologiques la confortant. Tandis que
les expérimentations à grande échelle deviennent de plus en plus utilisés dans les laboratoires,
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les outils tels que HTS-Net seront de plus en plus indispensables pour les analyses avancées de
ces données.
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Figure 5.1 – 1A. Organisation générale de l’algorithme HTS-Net en 3 étapes, pour les don-
nées interactome, et les données régulome. Étape I : assemblage des données pour l’interactome
(gènes représentés sous formes de nœuds blancs dans l’interactome) et le régulome (gènes re-
présentés sous formes de nœuds bleus). Étape II : Détection des sous réseau faites séparément
dans l’interactome et le régulome. Étape III : Intégration des sous réseaux issus du régulome et
de l’interactome dans les méta-sous-réseaux. Les facteurs de transcriptions sont représentés sous
forme de carrés et leur interactions sont dirigées (la flèche marque le sens TF vers gène cible).
1B. Détail de la détection des sous-réseaux. 1. Chaque nœud du réseau (ici, l’interactome est
utilisé pour la représentation mais ce schéma reste valable pour le régulome) est utilisé comme
graine potentielle. 2. Ses voisins sont testés et agrégés s’ils accroissent le score du sous réseau au
delà d’un seuil th. Sinon, le voisin et et le chemin auquel il est associé sont fermés. 3. Ensuite,
les nouveaux voisins sont explorés de manière itérative. 4. Une fois l’ensemble des voisin testés
et acceptés ou rejetés, le sous-réseau est considéré comme étant complet et nous pouvons ensuite
tester la graine suivante. 91
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Figure 5.2 – Analyse de l’impact de plusieurs paramètres HTS-Net sur le nombre et la taille des
sous-réseaux et méta-sous-réseaux dans le jeu de données Chia [34]. Nous avons testé l’impact
du seuil minimal d’amélioration du score th sur le nombre de sous-réseaux et de gènes, l’impact
du seuil de p-value de type II sur le nombre de sous-réseaux et l’impact de seuil d’intégration
regulome-interactome sur le nombre de méta-sous-réseaux.
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Figure 5.3 – Exemples de distributions de scores de type I (mélange et II obtenues avec HTS-
Net pour le jeu de données Chia. L’histogramme des scores est ainsi représenté. Ces distributions
sont modélisée avec une mixture de 2 gaussiennes (trait noir épais).
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Figure 5.4 – Cette figure représente les diagrammes de Venn pour les listes de gènes obtenues
entre les analyses HTS-Net sur les jeux de données Chia, Wolf et Tai, et les analyses originelles. En
A est représenté le diagramme de Venn pour les listes de gènes obtenues par l’analyse secondaire
de Chia et HTS-Net. En B est représenté le diagramme de Venn obtenu entre les listes de gènes
enrichies pour les cellules adhérentes, enrichies pour les cellules formant des mammosphères
et celles obtenues avec HTS-Net pour le jeu de données Wolf. Enfin, en C est représenté le
diagramme de Venn obtenu par l’analyse des liste de gènes identifié par Tai et par HTS-Net.
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Figure 5.5 – Les distribution des z-scores de RNAi screening pour le jeu de données Tai (A)
et des z-scores des gènes identifiées par HTS-Net (B) montrent que plusieurs gènes retenus par
HTS-Net ont un z-score en deçà du score retenu par une validation statistique classique.

A: Réseaux issu du screening Chia et al.
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B: Réseau issu du screening Wolf et al.

C: Réseau issu du screening Tai et al.
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Figure 5.6 – Exemples de sous-réseaux détectés dans chaque jeu de données par HTS-Net.
(A) Analyse Chia. Les sous-réseaux incluant EZH2 sont représentés. Le vert foncé correspond à
un score plus élevé. (B) Analyse Wolf. Le méta-sous-réseau relaté à ATG4B est représenté. Le
code couleur correspond au ratio score adhérent/score mammosphère. Au rouge correspondent
les gènes dont le score est plus élevé dans les mammosphères (donc faible dans les adhérent),
au vert correspondent les gènes dont le score est plus élevé dans les adhérent (soit non présent
dans les mammosphères, comme espéré dans les ATG4B). (C) Analyse Tai montrant les inter-
actions PIP5K1A incluant OPA, PMD1 et la machinerie ribosomale (rouge = z-score négatif
correspondant à l’inhibition de la machinerie HCV, vert = z-score positif.
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Djeen : Gestion de données génomiques
simplifiées sur le Web
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Ce chapitre décrit le système de gestion de données recherche Djeen, développé au Centre
de Recherche en Cancérologie de Marseille depuis mon arrivée en 2008, et publié dans Stahl
et al. [158]. Le système Djeen a été développé conjointement avec la Fonctional Proteomics
Platform (FPP) avec la collaboration d’Oana Vigy. Le développeur principal du projet est Olivier
Stahl. Nous avons pu mettre au point un programme très intéressant au regard de ce qui est
habituellement proposé par les spécialistes du domaine.

6.1 Introduction

L’avènement des technologies post-génomiques ont permis l’adoption et la mise en place
de nouvelles techniques en biologie, notamment par un apport considérable de la biochimie, et
ont radicalement changé les façons de produire, collecter partager et publier des données. Les
technologies de puces à ADN adoptées dans les années 2000 et les générations successives de
nouvelles technologies de séquençage mises en place depuis 2006 permettent à tout laboratoire
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de disposer d’un appareillage générant des données à très grande de échelle sur un large nombre
d’échantillons à des coûts toujours plus bas.

For de ces technologies, les analyses biologiques à haut débit se font maintenant d’une ma-
nière multicentrique à travers plusieurs laboratoires générant des données ayant besoin d’être
finement intégrées, annotées et surtout, partagées de la manière la plus simple qui soit [22]. De
fait, il est également crucial que des standards de qualité d’annotation soient utilisés et res-
pectés. Il existe des standards d’annotations définis pour la plupart des technologies utilisés en
biologie, et notamment pour les microarrays (Minimum Information About a Microarray Expe-
riment (MIAME)[25]), les données de screening [148], la cytométrie en flux (MIFlowCyt) [92],
et la protéomique (MIAPE) [23], dont certains sont utilisés largement pour les dépôt de données
publiques. Ces standards consistent à identifier et lister l’ensemble des informations nécessaires
à la reproductibilité d’une expérimentation à haut débit et font donc partie inhérente du pro-
cessus d’analyse scientifique. Elles sont essentielles à la validation et la valorisation des résultats
produits en laboratoire, notamment par les expérimentations haut débit en biologie. Ils servent
notamment à stocker un large nombre d’échantillons dans des dépôts de données publics, tels
que ArrayExpress [89] ou NCBI GEO [10].

Au laboratoire, ces standards sont également indispensables, même à usage interne, dès qu’il
existe le besoin de stocker des données dans un volume conséquent et de les retrouver en les
identifiants simplement. En pratique, ces standards ont été implémentés en partie dans des
systèmes d’acquisition et de gestion de données liés aux appareillages, notamment les LIMS
(Laboratory Information Management System - Système de gestion de données de laboratoire).
Ces systèmes sont des logiciels de stockage de données liés à un appareil de mesure ou équipement
particulier. Bien qu’ils soient indispensable au fonctionnement des équipements eux mêmes, ils
présentent de nombreuses limites.

Premièrement, ils ne permettent pas de passer au niveau supérieur d’intégration de données en
proposant un système d’annotations et d’intégration adapté. La plupart ont été intrinsèquement
conçus pour abriter des données issues d’une unique technologie, que ce soit puces à ADN [88]
[174], screening à haut débit [165] ou protéomique [67]. Par exemple, il n’est pas possible de
coupler des données de chimiogramme (réponse d’un échantillon cellulaire à un traitement) avec
des données issues d’un séquenceur pour plusieurs centaines de patients sans développement
ad-hoc, ce qui est pourtant une priorité en les centres anti-cancéreux. En pratique, puisque
les LIMS sont "mono-technologies" et donc physiquement séparés, cela complique fortement les
étapes d’intégration de données et d’analyse. Cette complexification a un impact non négligeable
sur le contrôle qualité [75].

Deuxièmement, chaque évolution technologique impliquant une réorganisation des données
demande une re-conception et l’adaptation ou l’adoption d’un nouveau LIMS. La plupart des
LIMS sont conçus pour correspondent aux besoins du laboratoire à un instant donné sans tenir
compte du fait que la technologie, les formats et architecture de données, ainsi que les besoins
évoluent constamment, ce qui restreint d’autant l’utilisation de ces LIMS sur le long terme.

Finalement, chaque installation d’un nouvel équipement dans un laboratoire implique de
refaire l’apprentissage du système informatique de gestion de données associé puisque chaque
LIMS est conçu avec une nouvelle interface utilisateur (UI), alors que le besoin fondamental reste
d’associer des données mesurées à un échantillon, quel qu’il soit, qu’il soit purement biologique
ou liée à un patient avec une situation clinique. La fragmentation qui en découle, impactant
systèmes et ressources, a un impact négatif sur le contrôle qualité. De plus, la gestion de LIMS
distincts est une tâche complexe et compliquée qui ne peut être assumée par une structure de
taille modeste (comme une équipe de recherche) qui n’a pas les structures de développement
informatique et bioinformatique nécessaires pour adapter ou développer des outils à ses besoins
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spécifiques. De part ses limites, les LIMS typiquement proposés ou fournis ne permettent ni la
collaboration translationnelle (multicentriques) et/ou multidisciplinaires (plusieurs technologies
pour effectuer des mesures sur des échantillons identiques), et empêché l’intégration d’information
et du transfert sur différent laboratoires.

Dans ce chapitre, je présente le système Database for Joomla !’s Extensible Engine(Djeen).
C’est une nouvelle génération de LIMS qui fait l’objet d’une conception simple, tout en ayant
une forte capacité d’adaptation pour être directement utilisé dans un laboratoire donné ou en
s’adaptant à de nouvelles technologies. Le schéma de base de données de Djeen a été conçu
de façon simple de façon à maximiser la généralisation de son utilisation et des applications
possibles.

Seules l’organisation des données et les métadonnées (annotations) sont stockés dans une
base de données, tandis que les données expérimentales sont stockés dans le système de fichier.
De plus, le programme Djeen est adaptable à tout type de technologie de laboratoire puisque
aucune sémantique liée à une technologie particulière n’a été utilisé dans son code. Djeen peut
donc évoluer avec les besoins des utilisateurs et du laboratoire. Puisque plusieurs technologies
peuvent être gérées avec Djeen, cela permet l’unification de l’ensemble des systèmes d’information
du laboratoire.

Djeen possède un grand nombre de fonctionnalités (import-export, implémentation multi-
technologiques, gestion avancées des permissions utilisateurs) et est conceptuellement plus avancé
que plusieurs LIMS disponibles. Djeen est un Research Information Management System (RIMS)[117],
et en tant que tel, réponds à quatre problèmes fondamentaux en gestion de données biomédicales :

— Organisation des données (Avec mise en place de requêtes)
— Partage des données (Gestion des droits d’accès)
— Collaboration (co-contribution à un corpus de données)
— Publication (Mise en place de ressources fiables pour la publication)
L’organisation des données consiste à permettre la recherche simple du contenu des données

sans la présence de la personne qui les a générées. Les données doivent donc être stockées de
façon sécurisés en utilisant des standards. Le partage des données consiste à permettre à certains
collaborateurs à accéder aux même données, tout en évitant leur duplication ou leur reformatage.
La collaboration est un aspect important de la contribution à un jeu de données. Cet aspect
permet à plusieurs collaborateurs de maintenir et de gérer les mêmes données, ce qui signifie que
leur organisation n’est pas assurée par un seul individu. Enfin, la publication des données inclus
le partage sécurisé des données pour un grand groupe d’utilisateurs (par Internet ou l’intranet).

6.2 État de l’art

L’état de l’art comprend une offre de solutions technologique pléthorique. Beaucoup de LIMS
ont été développés par de grandes entreprises pour répondre à des spécifications très précises pour
satisfaire un besoin. Il existe également des LIMS génériques qui permettent la customisation à
des besoins précis. Certains ont été confrontés à des situations réelles sur une grande plateforme
de production cellulaire [148]. L’ensemble du personnel de la plateforme de production cellulaire
ont évalué plusieurs LIMS sur des critères précis et ont finalement adopté un LIMS commercial.
Ensuite, Russom et al. ont dû embaucher un ingénieur informaticien consultant sur une année
pour la mise en place et l’adaptation du LIMS, avec le développement de modules spécifiques. Ce
travail nécessite des moyens considérables et a un coût significatif pour le laboratoire. D’autre
part, il n’y a aucune garantie que le système obtenu soit compatible avec les LIMS existant et
permette le croisement de données.
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On voit donc qu’un LIMS générique commercial à sources fermées n’est pas un produit
facilement adaptable et nécessite une installation très complexe spécifique à l’utilisation qui en
sera faite. De plus, il existe une très forte dépendance sur le logiciel du vendeur et sa capacité
à supporter le produit et assurer sa longévité. Hors, sur un produit à sources fermées, seul le
vendeur a, par définition, la capacité de développer et supporter ledit produit, et ce sans garantie
pour l’utilisateur sur le long terme. Cela implique une perte de données précieuse si le logiciel ne
permet pas l’exportation sur un format lisible par d’autres systèmes.

Un nombre de LIMS open-sources ont été publiées par la recherche académique et sont dis-
ponibles au téléchargement, et répondent partiellement aux besoins décrits, mais souffrent égale-
ment de limites. Beaucoup de LIMS sont limités à une technologie unique (Protéomique, ms_lims
[67] ou microarrays (système BASE [174], LAD (Longhorn Array Database, [88]), ce qui est une
limitation très sérieuse pour la plupart des utilisateurs qui ont besoin d’un système identique
pour stocker l’ensemble des données générées. D’autres LIMS permettent la gestion de plusieurs
technologies. MADMAX [97] permet le stockage de plusieurs jeux de données hétérogènes dans
un même dépôt. Cependant, son implémentation et installation sont très complexes et basées sur
un système de gestion de bases de données (SGBD) Oracle, dont le prix de la licence seule est
un facteur limitant pour beaucoup de laboratoires. SIGLa (Systema Integrado de Gerência de
Laboratoriós [102]) est basé sur un outil de gestion de flux d’information (workflow) qui le rend
également utilisables sur plusieurs types de technologies. Le concept de flux d’information n’est
pas forcément un besoin pour l’ensemble des utilisateurs et complexifie grandement le processus
de saisie des données. BonsaiLIMS [11] est un LIMS de conception plus légère (utilisation faible
des ressources serveur) qui a été initialement conçu pour centraliser des données patient pour une
application en recherche translationnelle. Cependant, BonsaiLIMS possède seulement un modèle
de schéma de bases de données très limité qui doit être adapté à chaque utilisation et qui néces-
site le développement d’une interface utilisateur. Cette solution n’est donc pas immédiatement
utilisable.

L’information scientifique générée par les laboratoires de recherche en biologie, que ce soit en
immunologie, ou cancérologie ou autres possède une immense valeur pour les patients. Cependant,
seule une partie limitée de cette information est utilisée par les biologistes et cliniciens confrontés
directement avec la maladie. Une des raisons de cette limitation est la complexité de l’extraction
de connaissances biomédicale à partir de bases de données existantes, et l’annotation poussée
des données générées par les équipes, que ce soit sur des aspects clinique ou phénotypique.
Aux données existantes, s’ajoute la problématique de l’évolution très rapide des technologies
en biologie qui demande de nouveaux types de traitement informatique et qui apportent de
l’information à résolution beaucoup plus élevée, par exemple en biologie moléculaire, notamment
en séquençage ou en protéomique. L’inclusion plus large de patients dans des essais cliniques,
permet également de générer de plus en plus de données biologiques en lien avec des formes
cliniques précises, mas tout en augmentant la complexité et les demandes en analyse et traitement
de données, sans compter le volume de données.

6.3 Implémentation

6.3.1 Objectifs

Djeen est un Système de Gestion de l’Information appliqué à la Recherche (Research Infor-
mation Management System - RIMS) développé pour répondre aux quatre objectifs suivants :
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Organisation des données

Djeen permet la structuration des données dans une hiérarchie, permettant de créer et de gérer
de structures de données complexes tout en faisant appliquer des standards propre au laboratoire
ainsi que les standards de typeMinimum Information (MI). Djeen est capable de gérer des projets
contenant des données hétérogènes tout en permettant la maintenance d’annotations diverses à
travers l’utilisation (optionnelle) de gabarits (templates).

Partage des données

Le partage des données est géré à travers des permissions permettant de fixer les différents
niveaux d’accès aux données. Plusieurs rôles peuvent êtres associés aux utilisateurs en fonction
du niveau de leurs responsabilité. Cela permet de gérer des données confidentielles, de partager
les données avec plusieurs groupes ou utilisateurs ou de faire un partage public sur internet.

Collaboration entre utilisateurs

La collaboration va plus loin que le partage des données. Elle implique que les jeux de données
sont construits par plusieurs collaborateurs, tandis que la structure générale et les annotations
sont sous le contrôle d’un chef de projet. Dans Djeen, une fois que les permissions ont été
mises en place aux utilisateurs et groupes appropriées, l’administrateur de projet peut contrôler
l’homogénéité des annotations avec des gabarits. Les gabarits permettent de de faire respecter
l’intégrité des données et leur homogénéité, ainsi que le contrôle qualité. Leur rôle est détaillé
section 6.3.4.

Publication

De façon à publier les jeux de données et à répondre aux besoins en partage de données et
collaborations, Djeen a été développé en tant qu’application Web.

Administration

Un cinquième point a été pris en compte lors de la conception de Djeen. Djeen a été conçu
comme une application Web simple à installer, à apprendre et à administrer. Une instance Djeen
est simple à maintenir par un groupe de recherche avec peu ou pas de ressources humaines dédiées
à la bioinformatique, et utilisable avec un apprentissage minimal.

6.3.2 Système de Gestion de Contenu

Djeen a été développé en tant qu’extension au système de gestion de contenu Joomla !
(Content Management Systems - CMS). Les CMS sont une catégorie d’applications permettant
la gestion et la publication de contenu, le "contenu" étant défini de manière plutôt large. Mooney
et al. [112] donne une revue des CMS utilisés en bioinformatique. Dans notre cas, le contenu ré-
fère à de l’information scientifique, et plus précisément à des jeux de données et leur annotations.
Les CMS sont très attractifs puisqu’ils sont conçus de façon modulaire et permettent la création
de nouvelles applications pour visualiser du contenu. La réutilisation des outils présents dans
un CMS pour le développement d’applications web simplifie potentiellement le développement
et permet de se concentrer sur les fonctionnalités de l’application au lieu de passer du temps
à re-développer des fonctionnalités forcément présentes (telles que l’apparence visuelle ou les
systèmes d’authentification).
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Comparé à une application développée entièrement en interne, développer une application
Web comme une extension d’un CMS nous a permis de maximiser la sécurité en prenant avantage
du système d’authentification existant. De plus, la sécurité ne dépends plus de l’application elle
même mais du CMS, qui doit être choisi maintenu et suivi, ainsi que de la configuration locale
du réseau.

Le choix approprié pour un CMS est crucial, surtout quand on considère les problèmes de
sécurité [112]. Plusieurs critères ont prévalu au choix du CMS utilisé dans ce projet, notamment
le support, la présence d’une API (Application Programming Interface) documentée, la qualité
de l’interface, et notamment la présentation visuelle et le comportement de l’interface graphique,
et enfin la simplicité d’installation et d’administration. Au regard de ces considérations, nous
avons décidé de développer Djeen en tant que composantJoomla !.

Joomla ! (version utilisée au moment de la publication : 1.5) est un CMS open-source 18

qui présente une API documentée pour créer des extensions avancées basé sur un modèle de
développement de type Modèle-Vue-Contrôleur (MVC) [93]. De plus, il est développé par une
large communauté de programmeurs qui corrigent rapidement les trous de sécurité et mettent à
jour la documentation.

6.3.3 Intégration de Djeen avec Joomla !

Dans cette section, je vais exposer comment Djeen interagit avec Joomla !, et comment ses
différent éléments sont architecturés. La figure 6.2 montre l’architecture trois tiers, basée sur
une infrastructure MVC, pour séparer la structure des données (Modèles) la visualisation des
données (Vue), et les actions (Contrôleur). La raison d’être de la couche Framework est de gé-
rer les données avec Joomla !. Elle inclut trois différentes classes et librairies pour accéder à la
base de données et au système de fichier. La couche Application gère l’interface utilisateur (User
Interface UI), telles que le panneau d’administration et la partie site web publique. Finalement,
la couche Extension inclut des gabarits pour gérer le rendu des interfaces et des extension pour
changer ou étendre les fonctionnalités Joomla !. On distingue deux types d’extensions : Les Mo-
dules sont utilisés pour pour afficher des données supplémentaires dans des boîtes prévues à cet
effet. Les Composants sont une forme d’extension plus avancée qui permettent de développer
des applications complètes en ayant accès à l’API Joomla !. Djeen a été développé comme un
Composant et implémente sa propre base de données et un système de fichier dédié.

Par l’utilisation de l’API Joomla !, Djeen est déployé et géré à partir du panneau d’admi-
nistration Joomla !. Aucun logiciel tierce partie ou client n’est nécessaire pour travailler avec
Djeen et la compatibilité a été pleinement testé avec les navigateurs Mozilla Firefox R©et Google
Chrome R©(version utilisée au moment de la publication). L’application est contenue dans l’in-
terface Joomla ! à travers la couche application.

La sécurité des données est assurée par la séparation complète des bases de données Djeen et
Joomla ! pour simplifier les sauvegardes et garder Djeen indépendant à tous les niveaux. Les objets
Djeen sont stockés dans une base de données spécifique (au choix : MySQL R©ou PostgreSQL
R©sont proposés) tandis que les fichiers sont simplement stockés sur le système de fichier. La
connexion à la base de données externe Djeen est assurée par un second niveau de sécurité qui
utilise un mot de passe encrypté stocké dans le fichier de configuration du composant Djeen.
Plusieurs instances peuvent être maintenues et chaque instance possède son mot de passe.

18. http://www.joomla.org
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Modules Gabarits Composants

Application

Greffons Librairies Framework

Framework Joomla! Composant Djeen

Base de données Djeen

- Stockage des métadonnées

Dépôt Djeen

- Stockage des fichiers

Base de données Joomla!

 - Gestion des utilisateurs

 - Configuration de Djeen

Couche Extension

Couche Application

Couche Framework

Figure 6.1 – API (Application Programming Interface) de Joomla ! et implémentation de Djeen.
Cette figure détaille l’API Joomla et les mécanismes d’interactions entre Djeen et Joomla ! La
partie droite de la figure représente le système trois tiers (adapté à partie de la documentation
Joomla ! (http :// docs.joomla.org/Framework/1.5#Packages_and_Classes). Cette architecture
définit le logiciel depuis l’accès aux données jusqu’à l’affichage final à travers un modèle de déve-
loppement Modèle-Vue-Contrôleur (MVC). La partie gauche de la figure présente les principaux
composante de Djeen (Base de données Djeen, dépot de fichier) ainsi que les composants propres
à Joomla ! (Base de données Joomla !, contenant les informations utilisateur et la configuration
des composants), réutilisés par Djeen. Djeen utilise la couche Framework pour interagir avec
Joomla ! et gérer l’authentification des utilisateurs et la couche Applications pour l’affichage.

6.3.4 Organisation des données et éléments de Djeen

Dans cette section, les objets spécifiquement Djeen ( Projets, Gabarits) sont identifiés avec
une lettre capitale. Ce n’est pas le cas quand ces termes sont utilisés de façon non spécifique. La
figure 2 6.2 exporte le modèle de données Djeen et la dualité fichiers-base de données. L’objet
Fichier est la pièce centrale de l’information gérée par Djeen, puisqu’il représente la granularité
la plus faible de l’information dans un grand nombre d’analyse biologique (par exemple un fichier
.CEL.gz pour une expérimentation Affymetrix R©). Ce modèle et le code associé ont été conçus
pour être indépendant de la technologie et libre de toute sémantique spécifique pour rester
adaptable à tout type de données et généralisable autant que possible. En ce qui concerne la
base de données, la principale entité gérée par Djeen est le Projet. Les Projets sont organisés en
hiérarchie et un projet peut référencer plusieurs sous-projets. Cette hiérarchie est reflétée dans
l’organisation en répertoire du système de fichier. Les Projets sont liés aux Fichiers venus de
l’expérimentation ou des analyses par l’utilisation de l’organisation en répertoires. Les Projets
sont équivalents aux Répertoires et les fichiers sons simplement stockés dans ces répertoires.
Cette organisation est très intuitive et simple à sauvegarder, migrer ou dupliquer.

Les Fichiers et Projets sont annotés par deux types de Métadonnées, les Annotations et
les Caractéristiques. Les Annotations sont liées aux Fichiers et les Caractéristiques sont liées
au Projets. Les Annotations permettent de décrire les informations spécifiques aux échantillons
(Fichiers) et les Caractéristiques permettent de stocker les informations spécifiques aux Projets,
donc à plusieurs échantillons. Les Gabarits, qui correspondent aux Annotations ou Caractéris-
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Utilisateurs/

Groupes
Projets Hiérarchie

Carac-

téristiques
Annotations Fichiers

Base de données Système de fichier

Source

Gabarit

Objet

Permissions

Figure 6.2 – Modèle d’organisation des données dans Djeen ; Djeen sépare la hiérarchie des
projets. Les Gabarits et les Annotations sur un coté (ils sont stockés dans la base de données
relationnelle de Djeen) et les données elle-mêmes (les données expérimentales sont stockées sur
le système de fichier). Les données stockées dans la base de données sont réparties sur plusieurs
objets, chacun d’eux étant représenté par une table de base de données, liée à une classe dans
l’architecture MVC. Les Projets sont le principal élément organisationnel de Djeen. Il permettent
la construction d’un arbre organisationnel avec des projets et des sous-projets et contiennent les
Métadonnées sur lui-même et les fichiers qui lui sont liés. L’objet Fichier est le plus simple objet
et représente le degré de granularité le plus fin dans Djeen dans les analyses à haut débit. Cette
hiérarchie projet/sous-projet/fichiers est dupliquée dans le système de fichier. Les Métadonnées
peuvent être converties en Gabarits, permettant aux utilisateurs de les réutiliser dans d’autre
projets. L’objet Utilisateurs est une table spécifique contenant les informations utilisateurs et
groupes. Il a préséance sur le système d’utilisateurs Joomla ! en ajoutant des informations spé-
cifiques à Djeen permettant de gérer des permissions et groupes spécifiques tout en permettant
la réutilisation de la plupart des fonctionnalités déjà mise en place dans le CMS, telles que le
système d’authentification ou la messagerie électronique.

tiques, ne peuvent être modifiés une fois qu’elles sont utilisés dans un projet, de façon à éviter
la perte d’annotations involontaire.

Djeen n’impose pas de contraintes sur la structure des Projets ou le type d’Annotation uti-
lisées. Cela permet l’utilisation de plusieurs type de données dans la même instance de Djeen.
Cependant, les gestionnaire de projets peuvent utiliser les Gabarits pour faire respecter l’intégrité
des Annotations à fournir par l’expérimentaliste et garantir l’ensemble des information minimum
(MI). La provenance des échantillons, par exemple, peut être encodée en tant que champ obli-
gatoire. Les gabarits permettent également de structurer les projets, pour permettre d’intégrer
des données plus simplement même après que la collecte de données pour le projet ait commen-
cée. En plus des annotations, Djeen permet de faire ressortir (avec un drapeau) l’annotation qui
correspond à la question biologique posée dans un projet.

Djeen permet le partage de données en utilisant un système avancé de gestion de permis-
sions ayant préséance sur le système natif de Joomla !. Quatre rôle ont été définis dans Djeen
(Superadministrateur, Administrateur, Modérateur et Utilisateur), des droits spécifiques étant
accordés à chacun sur les données, la gestion des Gabarits et des droits utilisateurs. Un Projet
donné est géré par un Administrateur ou un Modérateur ayant le rôle de gestionnaire de Projet.
Il contrôle les annotations et les droits utilisateurs sur les fichiers. Les droits sur les Projets
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et Sous-Projets peuvent être donné à des groupes d’utilisateurs spécifiques pour gérer finement
l’accès à des projets collaboratifs de grande ampleur.

6.3.5 Fonctionnalités et interface utilisateur

L’interface de Djeen a été conçue pour faciliter la navigation et la manipulation de données,
aussi intuitivement que possible, et peut s’apprendre très facilement. Pour optimiser l’interopé-
rabilité avec Joomla ! et optimiser sa maintenabilité, Djeen a été principalement développé en
PHP. Un chargeur de donné a été développé en Perl pour permettre des transfert de données
massifs (Plusieurs giga-octets) pour l’importation de grands jeux de données dans Djeen. Tous
les rendus d’interface et l’interaction avec les utilisateurs ont été implémenté sur une couche
Ajax/Javascript avec la librairie Motools 19. De plus, une boite de dialogue customisable à été
mise à disposition pour les administrateurs pour afficher les informations légales (Licences ou
Conditions d’Utilisations) liée à une instance de base de données particulières. Les principaux
éléments de l’interface Djeen ont été représentés Figure 6.3. Les icônes principaux (Figure 6.3A)
permettent un accès rapide aux projets, expérimentations et fonction recherche. Les autres icônes
(Figure 6.3B) permettent la gestion des gabarits, la gestion des projets, des options liées à l’uti-
lisateur, et connexion/déconnexion au système. Les fils d’Ariane permettent de naviguer dans le
hiérarchie des projets. Le panneau (6.3D) montre la principale vue du projet. Cette vue contient
la description générale du projet, le nom de l’administrateur du projet, ainsi que la date de
création, le gabarit utilisé, ainsi que la table des caractéristiques (6.3H). L’onglet (6.3E) permet
la gestion des sous-projets, fichiers, annotations, historique du projet et permissions utilisateurs
spécifiques. L’onglet ’Fichiers’ ouvre un panneau (superposé sur la figure), affichant une liste de
fichiers liée au projet courant, annotés avec la table d’annotations (6.3G). De plus, les utilisateurs
peuvent générer des captures de l’état courant du projet en utilisant la fonction "History" dans
(6.3E). Une capture de ce type permet à un administrateur de projet d’extraire un jeu de données
à partir de la version précise d’un projet en vue d’une publication. Une zone de notification affiche
les messages du système (6.3I) de façon élégante et non intrusive. Les icônes (6.3I) renvoient à
des actions générales présentes dans la plupart des tables, notamment "Print’ et "Export". Les
Icônes (6.3J) renvoient à des actions générales liée à la gestion des projets, notamment "Print",
"New Project", "Edit", "Copy as template", "Copy in Clipboard" and "Clear clipboard". Les an-
notations peuvent être soit saisies par l’interface Djeen ou importée par fichier CSV. La saisie
directe d’annotations est facilitée par un outil intégré d’édition de données tabulées. Plusieurs
fichiers de données peuvent être importées en une fois (Par l’utilisation de fichiers au format
zip ou tar), et des valeurs d’annotations par défaut spécifiées de façon à accélérer la saisie des
données. Dans un jeu d’annotations, les variables qui représentent la question biologique peuvent
être marquées pour identifier de façon explicite ce qu’est la question biologique.

6.4 Résultats et discussions

Pour démontrer les fonctionnalités de Djeen et son utilité dans un environnement scientifique,
nous détaillons la procédure complète de gestion d’un jeu de données de type puces à ADN
(Affymetrix R©) mesurant l’expression des gènes de patients atteint d’un cancer du sein, avec des
annotations cliniques. Bien que cet exemple spécifique soit lié aux microarrays, ce qui est décrit ici
est bien sur applicable à d’autres types de données. Des tutoriels spécifiques détaillant la gestion
des données microarrays et cytométrie en flux sons accessibles à partir de la documentation

19. http ://www.motools.net
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Djeen. Le jeu de données utilisé dans l’exemple qui va suivre [44] est publiquement disponible
sur la base de données Gene Expression Omnibus (NCBI GEO 20) sous le numéro d’accession
"GSE7390". Ce jeu de données contient 198 fichiers Affymetrix R©au format CEL, chacun d’eux
correspondant à un échantillon unique de tumeur dans le sein. Pour être capable d’être cohérent
dans le format d’annotations sur plusieurs projets, nous avons conçu et employé un gabarit Djeen
pouvant être réutilisé sur plusieurs projets. Ce projet fera partie d’une hiérarchie et définit comme
étant un sous projet d’un projet plus global appelé "Cancer du Sein". Cela permet l’inclusion de
nouveaux projets en cancérologie au même niveau dans Djeen.

6.4.1 Préparer la hiérarchie des projets dans Djeen

D’abord, les données doivent être stockées au bon endroit dans Djeen. Cela dépends de l’or-
ganisation locale des données, ainsi que du type de données à traiter. Dans tous les cas, il faut
définir la hiérarchie soigneusement, de façon à pouvoir stocker de nouveaux projets sur le long
terme. Pour notre exemple, nous allons créer un méta-projet "breast_cancer", puis un sous-
projet "Desmedt et al. Local Copy" pour le projet que nous sommes en train de stocker, celui-ci
étant une copie du travail publié par Desmedt et al.. C’est simplement fait en cliquant sur l’on-
glet général Project, puis sur le bouton d’ajout (+). Le nom et la description du projet peuvent
être ajoutés à ce moment, par exemple “Meta_Breast_Cancer_Transcriptome_Project” et “Meta
Breast Cancer Transcriptome project grouping multiple datasets”. Les permissions peuvent être
définies pour limiter l’accès aux données. Puisque c’est un jeu de donnée publiques, nous pou-
vons le partager avec les personnes enregistrées comme utilisateur du système. Les changements
sont enregistrés par un clic sur le bouton "Save". De façon similaire, un sous-projet peut être
défini pour stocker et décrire les données. Cela se fait en cliquant sur l’onglet "sous-projet",
ceci créant un sous-projet appelé “GSE7390 (Desmedt et al.)”. Nous n’avons pas défini de ga-
barit à cette étape. De nouveau, une description peut être ajoutée. Les permissions sont éga-
lement laissées à leur valeurs par défaut : accès aux utilisateurs enregistrés. Les changements
peuvent être sauvés par un clic sur "Save". Ces étapes ont donc créé la hiérarchie suivante :
"Meta_Breast_Cancer_Transcriptome’->’GSE7390 (Desmedt et al)".

6.4.2 Importation de données microarray(Fichiers CEL)

Les jeux de données de tests complets peuvent être directement téléchargés à partir de GEO
et du numéro d’accession GSE7390. Après avoir téléchargé l’archive complète, tous les fichiers
CEL sont importés dans Djeen par un clic sur l’icône "File", sous le projet "GSE7390 (Desmedt
et al)". Djeen possède une capacité de décompression intégré pour directement importer les
archives zip, tar.gz et tar. Après importation des données, tous les fichiers sont accessibles à
partir de l’onglet "File".

6.4.3 Ajouter et formatter un gabarit au standard MIAME

. Il reste à annoter les échantillons que nous venons d’importer. A cette étape un gabarit
MIAME va être appliqué sur les données. Ce gabarit remplit deux fonctions : D’une part, il permet
à un administrateur de projet de s’assurer que les données sont bien conformes au standard
MIAME, et d’autre part, de réutiliser les mêmes annotations pour d’autres jeux de données et
ainsi de garder une cohérence entre les données.

20. http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo
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Figure 6.3 – Interface Web de Djeen. Cette figure montre l’interface Web de Djeen ouverte sur le vue Projet, telle que l’on peut la
voir en étant connecté comme utilisateur avec permissions de lecture. L’interface est contenue dans celle de Joomla ! (Non représentée
ici), et présente tous les éléments reliée à cette vue particulière et plusieurs éléments communs à d’autres vues, dont la vue Home (Liée
aux éléments de l’utilisateur courant) la vue Projets, et la vue Gabarits. Les icônes en B, également accessible à partir des autres vues,
sont liée aux tâches administratives, c’est à dire Administration des utilisateurs et groupes, la gestion du Profil de l’utilisateur courant,
l’icône de connexion/déconnexion au système , et l’accès à l’aide. Le fil d’Ariane (C) permet de se localiser dans la hiérarchie globale, tout
comme dans un système de fichiers classique. En D sont les éléments généraux d’identification du projet, soit son nom et sa description.
En E nous voyons une sous vue du Projet, qui est la vue "Générale" (celle actuellement affichée), les fichiers (représentés dans la vue F
superposée sur la figure), les Annotations, qui contiennent le détail de chaque annotation représentée en G. Les propriété et la gestion
permettent la gestion des permissions utilisateurs et autres variables techniques (acronyme du projet, identifiant du gabarit). La table G
dans la vue Fichiers montre les valeurs d’annotations pour chaque échantillons. La table H liste les caractéristiques des projets. En I se
trouvent les icônes des fonctions d’impression et d’export, qui sont communes à chaque table. Les icônes d’actions en J permettent les
actions générales sur le projet courant, telles que l’impression, créer un nouveau projet, éditer un projet, définir un gabarit à partir du
projet courant, copier dans le presse-papier, et effacer le presse-papier.
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Les gabarits sont ajoutés à partie de l’onglet "Template" de Djeen. Dans notre exemple, nous
allons nommer notre gabarit "Breast Cancer Transcriptome Template”. Le système permet de
lier des mots-clés à cet gabarit. Nous donnons les mots-clés suivants : "Transcriptome Breast
Cancer Clinical Data”. En tant que description de ce gabarit, nous spécifions "Template for
describing microarray of breast cancer samples". Les changements sont sauvés par "Save". Un
exemple concret de gabarit est donné Figure 6.4.

Ensuite, les deux éléments clés du gabarit doivent être remplis. Les Caractéristiques (Variables
spécifiques au Projet) et les Annotations (variables spécifiques au Échantillons). Dans notre cas,
les Caractéristiques sont "Author”, “Original GEOArrayExpress Accession Number”, “Organism”,
“Platform Vendor” and “Platform Type”. Des listes de valeurs et des descriptions peuvent être
ajoutés si nécessaire pour chaque Caractéristique. Les Annotations sont entrées de façon similaire,
tel que spécifié Figure 6.4. Les champs “e. dmfs” and “t.dmfs” sont spécifiés comme question
expérimentale puisque ce jeu de données permet de lier la survie à l’expression des gènes dans
les tumeurs.

Ensuite le gabarit que nous venons de créer doit être lié au projet “GSE7390 (Desmedt et
al.)” . Cela se fait à partir de la vue projet en éditant le champ gabarit. Une fois cette opération
faite, 5 Caractéristiques et 6 Annotations se retrouvent ajoutées au projet.

L’étape finale consiste à remplir ces champs. le projet contient 198 échantillons, ce qui rend
le processus d’annotations manuelle plutôt long, surtout que GEO contient déjà l’ensemble des
annotations. Pour faciliter ce processus, nous avons écrit un fichier d’annotations qui peut être
importé directement dans Djeen (Ce fichier est disponible à partir de la page de documentation
http ://sourceforge.net/projects/ djeen/files). Cependant, il doit être formaté pour être importé,
spécialement pour correspondre aux annotations existantes. Cela se fait en générant un fichier
d’annotations vide en exportant les annotations courantes du projet par "File"-> "Save the file to
annotation.txt”. Ensuite, il faut éditer "annotations.txt" avec un tableur et importer les données
du fichier Desmedt-annotations fourni dans la documentation de Djeen. Ce fichier peut être
directement importé avec les fonctions "Import" et "Save". Le message suivant doit apparaître :
"198 file(s) correctly edited - 3168 file an- notation(s) updated. ". A cette étape, le projet a été
annoté correctement, le structure de l’annotation, le gabarit peut être réutilisé dans d’autres
projets si nécessaire.

La dernière étape consiste à régler correctement les permissions pour partager les jeux de
données. Les paramètres "Read" et "Edition" peuvent être gérés à partir de l’onglet "Permis-
sions". De plus, des paramètres "Red" et "Edition" spécifiques peuvent être liées pour le groupe
des utilisateurs.

Le projet est maintenant complètement chargé dans Djeen et peut être édité et partagé. Les
données du projet peuvent être téléchargées à partir de Djeen. Les données liées à un échantillon
individuel peuvent être également téléchargés en passant par l’onglet "File", tandis que le jeu
de données complet peut être obtenu en faisant une capture de sauvegarde ("Snapshot") puis en
téléchargeant l’archive.

6.5 conclusion

Djeen est un système de gestion des données de la recherche, conçu pour répondre aux be-
soins des laboratoires. Il permet le partage, le stockage sécurisé, l’annotation et la gestion de
jeux de données hétérogènes, facilite les opérations d’annotations répétitives et permet l’impor-
tation de données existantes. Djeen organise les données dans une hiérarchie naturelle similaire à
cette que l’on trouve dans les systèmes d’exploitation couramment utilisés. Les gabarits (utilisés
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Figure 6.4 – Interface d’édition des gabarits. Cette figure montre l’interface d’édition des gabarits. Cette interface permet d’éditer la
liste des annotations et de leurs valeurs correspondantes. Deux mécanismes ont été implémentés pour contrôler les valeurs permises pour
une annotation donnée. Si une valeur par défaut est mentionnée, elle sera utilisé lorsque l’on importe des données et que l’on ne spécifie
pas d’autres valeurs. D’autre part, une liste de valeurs peut être spécifiée pour limiter la liste des valeurs acceptables. Lors d’un import
de données, la première valeur sera utilisée si aucune autre valeur n’est mentionnée. Les métadonnées (caractéristiques et annotations )
sont éditées avec une interface similaire.
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optionnellement) permettent l’automatisation et la gestion des MI (Minimum Information). Ces
fonctionnalités sont démontrées dans ce chapitre avec la description d’un vrai cas d’usage avec
des données de puces à ADN. Djeen possède une procédure d’installation simple et une interface
web. Il est conçu comme un composant Joomla !, possède une courbe d’apprentissage rapide et
peut être déployé sur MySQL ou PostgreSQL. Les développements futurs incluent une inter-
face de recherche avancée sur les données, un module de développement et d’exécution de script
pour programmer Djeen directement à partir de l’interface , et un système d’authentification par
serveur LDAP.

6.6 Conclusion du chapitre

Par ce projet, j’ai pu développer un système de gestion de données applicable en biologie mais
aussi à d’autre domaines. C’est un travail complémentaire aux travaux d’analyse et d’intégration
présentés aux chapitres précédents.
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Ce chapitre reprend l’analyse interactome que j’ai effectuée sur la période 2013-2018 pour
le projet d’identification des interactions de cellules souches stromales supportant LT-HSC et
différentiation cellulaire. Ce travail a été fait en collaboration avec l’équipe de Stéphane Mancini
et Michel Aurrand-Lions du CRCM et a fait l’objet du travail de thèse de Marielle Balzano, et
est actuellement en cours de publication. Il marque l’utilisation du travail produit par Maxime
Garcia à des fins autres que la classification de tumeurs et à une application de compréhension
mécanistique des interactions entre un type cellulaire et son environnement.

7.1 Introduction

La question biologique centrale à ce travail de recherche, et qui fait l’objet de la thèse de
Marielle Balzano et de la publication en cours de soumission est liée à l’étude de cellules souches
stromales. La partie bioinformatique de cette analyse, qui est l’aspect qui nous intéresse plus par-
ticulièrement ici, a permis l’étude du réseau d’interactions entre la niche des cellules stromales
péri-sinusoidales et plusieurs sous types de cellules hématopoïétiques. Cette approche a permis
l’identification de la connexion entre paires ligands-récepteurs qui ont été validés expérimen-
talement. C’est un exemple d’intégration de données générées au laboratoire avec des données
publiques obtenues par interrogation de la base de données Gene Expression Omnibus (NCBI
GEO) [10]. Ensuite, les ligands ont été détectés par superposition de données d’interactions
binaires également issues de bases publiques.
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7.2 Matériel et Méthodes

7.2.1 Analyse d’expression par microarrays

Les cellules stromales ont été triées au CRCM et profilées sur puces Affymetrix R©430 2.0
et MoGene 1.0 ST. Les autres types cellulaires ont été téléchargés sur GEO et ont été profilés
sur Affymetrix R©MoGene 10 ST. Avant intégration, chaque jeu de données a été normalisé
individuellement pour les CELs qui étaient nécessaires pour l’analyse avec la méthode Robust
Multichip Average (RMA) [77] par l’utilisation du package oligo sous Bioconductor [73]. La
version 3.2.0 de R a été utilisée dans le reste de l’analyse.

Le contrôle qualité de l’hybridation ainsi que la compatibilité entre les différentes sources
de données ont été faire également sous oligo. Elles ont consisté en l’examen visuel des images
scannées après hybridation, de la visualisation des distributions de l’expression des sondes et de
leur comparaison entre échantillons par boxplots, et des analyses suivantes. Les sondes n’attei-
gnant pas de valeur plus élevée que la valeur définie par examen des distribution de l’expression
à travers l’ensemble des échantillons sont été considérés comme non exprimés.

7.2.2 Analyse interactome

Le pipeline bioinformatique pour l’analyse interactome a consisté de quatre étapes principales,
illustrées figure 7.1. 1) Collecter les données d’interaction dans les bases publiques, 2) construire
une carte d’interactions de référence par croisement des données interactome, 3) normalisation
globale des données d’expression microarrays avec conversion des identifiants, et comparaison
des gènes présents dans différentes populations.

Construire une carte d’interactions de référence

Pour cette étape, nous avons réutilisés les outils développés pour le pipeline ITI [51], (Cha-
pitres 3 et 4). Pour l’analyse interactome, plusieurs bases de données d’interactions protéines-
protéines ont été téléchargées, analysées et intégrées par superpositions des interactions trouvées.
Les PPI obtenues à partie de la Database of Interacting Proteins (DIP) [150], de la Human Pro-
tein Reference Database (HPRD) [86], d’IntAct [85], et de la Molecular INTeraction database
(MINT) [95] ont été intégrées pour l’obtention de l’interactome pour cette étude. Un total de
13202 protéines et 70530 interactions ont été retenues.

Tous les identifiants de protéines ont été mappé sur numéro d’accession Entrez Gene en
utilisant les tables de correspondantes disponibles au téléchargement sur le site du FTP du Na-
tional Center for Biotechnological Information [120]. Les données publiques ont été téléchargées
sous forme brute (fichiers CEL) à partir des liens fournis sur Gene Expression Omnibus. Les
échantillons fournis par le consortium Immgen ont donné les populations hématopoïétiques et
stromales (GSE15907 [68], GSE58589 [180]. Tous les jeux étudiés ont été profilés sur plateforme
Affymetrix MoGene 10 ST (GPL 6246). Les données ont été automatiquement lues, ont fait
l’objet d’un contrôle qualité et normalisés sous R/Bioconductor à l’aide du package oligo. Les
sondes ont été mappées aux identifiants EntrezGene par valeur médiane maximum de leur profil
d’expression [144]. De façon à comparer des données d’expression pour plusieurs jeu de données,
nous avons classé les gènes comme étant exprimées/non exprimées pour chaque échantillon en
utilisant la méthode de traitement Immgen [68], illustrée figure 7.2. Brièvement, les données d’ex-
pression du jeu de données complet ont été modélisées par une mixture de Gaussienne (Nombre
de gaussiennes choisi=4) par l’utilisation du package R Nor1Mix 21. Nous avons considéré que la

21. https ://cran.r-project.org/web/packages/nor1mix/index.html
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Figure 7.1 – Structure du pipeline d’analyse mis en place pour l’identification des interactions
entre le type cellulaire stromal et le type cellulaire hématopoïetique

seconde gaussienne en partant des faibles valeurs d’expression modélisait les gènes non exprimées.
Le seuil a été fixé à th = 95% de la seconde gaussienne en partant des valeurs peu exprimées.
Les seuils suivants ont été retenus pour l’ensemble des jeux de données : GSE15907, th = 6.89 ;
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Figure 7.2 – Distribution des valeurs d’expression des sondes pour le jeu de données Immgen
(GSE15907) et mise en place du modèle à 4 gaussiennes permettant de trouver le seuil d’ex-
pression. Le seuil est fixé comme étant le seuil à 95% de la seconde gaussienne, qui modélise les
sondes faiblement ou non exprimées.

GSE58859, th = 5.65 ; données des populations stromales générées dans cette étude, th = 4.77.

7.2.3 Conversion d’identifiants entre organismes

Pour comparer les populations cellulaires dans la souris en utilisant notre carte d’interactions
PPI générées dans l’humain, les identifiants GeneID doivent être homogénéisés. Pour passer des
numéro d’accessions Mus musculus vers les numéro d’accession Homo sapiens, une conversion
automatiése a été implémentée, basée sur la base de données Homologene du NCBI 22. La base
a été téléchargée sous forme de fichier plat à partir du site FTP du NCBI 23. Nous avons ensuite
fait une conversion vers les Gene Symbols en utilisant la table de correspondance contenus dans
le fichier Gene_Info.gz disponible à partir de la même source 24.

7.2.4 Filtrage sur les termes Gene Ontology

Les gènes ont été filtrés sur plusieurs termes GO de façon à concentrer l’analyse et éviter la
détection de faux positifs sur des gènes considérés comme n’étant pas des marqueurs de surface
ou des marqueurs extracellulaires. Les identifiants GO suivants ont été utilisés : GO :0009897,
GO :0005887, GO :0030246, GO :0031012, GO :0005581, GO :0005923, GO :0048535, GO :0030595
et GO :0008083.

7.2.5 Comparaison des populations cellulaires

Les interactions des cellules stromales YFP+CD54+BP1+ à partie de la souris IL7-Cre/Rosa-
eYFP avec les sous types cellulaires LT-HSC, ST-HSC, pre-pro-B, pro-B ou pre-B ont été faites
en utilisant le jeu d’interactions précedemment défini. Les interactions cis ont été considérées
comme étant de faux positives et seules les interactions trans ont été retenues. Les signatures de

22. https://www.ncbi.nlm.nih.gov/homologene
23. ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/pub/HomoloGene/current
24. ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/gene/DATA/gene_info.gz
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7.3. Conclusion et directions futures

gènes obtenues pour chaque sous type hématopoïétiques ont été ensuite comparées de la façon
suivante : LT-HSC contre ST-HSC, pre-pro-B contre pre-B et pro-B contre pre-B. Pour comparer
chaque population, la procédure suivante a été utilisée : Si un gène est présent dans la population
avec une expression différentielle plus faible que 2 fold, le gène est considéré commun. Sinon, il
est assigné à la population ayant l’expression la plus élevée. Les gènes sont ensuite comptés et
des diagrammes de Venn générés (Figure).

7.2.6 Enrichissement en termes GO

L’enrichissement en termes GO (Gene Ontology) a été calculé pour chaque population par
test hypergéométrique associé avec la correction pour test mlultiple adaptée implémentée dans
la version R/Bioconductor de gProfiler [142]. Le seuil de signifiance statistique retenu pour les
p-values est de 5%, et la taille du jeu de référence pour les gènes fixé au domaine des gènes
annotés.

7.2.7 Enrichissement en groupes de gènes Gene Set Enrichment Analysis(GSEA)

Les groupes de gènes signant pour les cellules CD54+BP1+, exprimées dans leur interaction
spécifiques avec LT-HSC, pre-pro-B and pro-B ont été analysées avec le logiciel d’enrichissement
Gene Set Enrichment Analysis (GSEA) [159]. C’est une alternative intéressante à l’enrichisse-
ment simple par distribution hypergéométrique qui permet une mesure sur l’ensemble des gènes.

7.3 Conclusion et directions futures

Lors de ce projet, j’ai pu mettre en œuvre l’expertise mise en place lors des projets interactome
et cellules souches décrits chapitres 2 et 3, sur l’intégration de données hétérogènes. Mon expertise
sur l’utilisation de données publiques a également été très utile. Le projet, initialement développé
en Perl, est actuellement migré dans un package R/Bioconductor, pour la mise à disposition à
l’ensemble de la communauté. Une publication est en cours de soumission.
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Ce chapitre présente le sujet de thèse que j’ai mis en place avec Pr Jacques Van Helden du
laboratoire TAGC, et pour lequel Lucie Khamvongsa-Charbonnier a obtenu un financement de
3 ans de l’Ecole Doctorale de la vie et de la Santé de l’Université Aix-Marseille.

8.1 Introduction

L’analyse du cistrome (l’ensemble des éléments génomique d’attachement des facteurs de
transcription) est essentielle pour la détermination de l’ensemble des éléments régulant les gènes.
L’immunoprécipitation de chromatine associée aux puces (ChIP-chip) ou au séquençage de der-
nière génération (ChIP-Seq) est la technologie de choix pour l’identification du cistrome, que
ce soit pour les facteurs de transcription que pour l’étude des marques d’histones. La techno-
logie ChIP-Seq apparaît comme étant une alternative plus intéressante au Chip-chip (rapport
signal-bruit supérieur, coût moindre, dynamique de détection des pics accrue) mais au prix d’une
analyse de données plus complexe et coûteuse consistant en l’alignement des séquences puis à
la normalisation du signal ChIP, et enfin à la détection des régions enrichies (pour les analyses
d’histones) ou pics (pour les analyses de facteurs de transcription). Chaque étape de l’analyse
bioinformatique ChIP-Seq comporte des heuristiques qui ont une influence non négligeable sur
le résultat, notamment les étapes de normalisation et de détection des pics, mais aussi l’ali-
gnement. L’étape de normalisation du signal ChIP est nécessaire pour la comparaison correcte
de l’échantillon ChIP contre ADN total et la détection des pics, et la quantification du signal.
L’approche la plus naturellement utilisée consiste à faire une normalisation globale, c’est à dire
la division du signal par le nombre total de séquences, ce qui est proposé par le programme
MACS [193]. Hors, il apparaît qu’une normalisation locale peut être indispensable dans certaines

117



Chapitre 8. Détermination des mécanismes de régulation génomique par intégration de données cistrome, épigénome et transcriptome

conditions de modification du contrôle par un traitement. Furusawa et al. [49] proposent une
normalisation basée sur le comptage de séquence sur différentes régions d’un gène de ménage. Le
défaut de ce type d’approche est la dépendance du résultat final à la mesure d’un seul gène, ce
qui en limite la fiabilité. La méthode de normalisation par l’utilisation d’un épigénome exogène
[127] est une alternative de choix pour l’analyse et permet la détection de pics qui ne pourraient
pas être identifiés par l’approche classique. Cependant, elle ne peut être appliquée aux données
existantes des bases publiques que l’on pourrait être amené à analyser. Enfin, les analyses com-
binées expression/ChIP sont typiquement réalisées de façon triviales par analyse séparées des
données d’expression/ChIP suivi d’un simple croisement de listes de gènes. Il est évident que
des approches beaucoup plus fines d’intégration de données d’expression (issues typiquement du
RNA-Seq) sont nécessaire par la mise en place d’un modèle statistique rigoureux.

8.2 Matériel et Méthodes

Pour ce sujet, nous proposons la mise en place d’une approche combinée en analyse RNA-
Seq/Chip-Seq qui permettra de limiter la dépendance à la normalisation et la détection de faux
positifs/négatifs par :

— Une approche d’intégration de données d’expression sur les profils ChIP pour améliorer
l’identification des zones d’enrichissement, qui pourra être complétée par l’analyse simul-
tanée de plusieurs échantillons.

— Une analyse de type traitement du signal et l’utilisation des ondelettes [20] pour une
modélisation du signal ChIP.

Dans un premier temps, l’analyse par transformée en ondelettes permettra l’exploration du
signal ChIP sur plusieurs échelles de façon combinée [107], pour la détection de régions enri-
chies quelle que soit leur taille (typiquement étroites pour les facteurs de transcription ou larges
comme dans le cas des histones), ce qui évite la fixation de seuils de taille de régions purement
arbitraires. Ensuite, l’intégration de données d’expression a priori permettra de confirmer les
gènes enrichis. Pour ce faire, nous proposons l’introduction d’un modèle bayésien, qui identifiera
les gènes régulés à partir des données d’expression RNA-Seq et des régions enrichies identifiés
par l’étape précédente et utilisées en tant qu’information a priori. La thèse proposée consis-
tera à évaluer la méthode proposée et la comparer avec les approches existantes, sous forme
de benchmark sur des jeux de données de référence connus et évalués. Enfin, nous appliquerons
les méthodologies développées en collaboration avec plusieurs équipes du Centre de Recherche
en Cancérologie de Marseille et du TAGC sur des projets stratégiques de l’étude de plusieurs
facteurs de transcription et marques d’histones en cancérologie.
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Discussions sur l’intégration de données

Lors de l’écriture de ce mémoire, destiné à soutenir et obtenir mon Habilitation à Diriger
les Recherches, j’ai pris un grand plaisir à me replonger dans les projets auxquels j’ai participé,
certains étant de ma propre initiative, d’autres des collaborations scientifiques. Dans tous les cas,
il a fallu développer une expertise, la mettre en œuvre et faire une analyse de donnée poussée et
adaptée au problème posé, ce qui est un travail passionnant intellectuellement mais aussi dans
ses aspect d’interactions humains, que ce soit avec ses collègues de travail ou dans l’encadrement.

Je vais profiter de cette conclusion pour aborder mon ressenti sur ces travaux, et comment
j’envisage le futur de la plateforme Cibi à la lumière de ces projets.

Lors de la rédaction de cette thèse, j’ai remarqué que deux grandes catégories de problèmes
posés à la bioinformatique se dégageaient. Le premier axe est d’utiliser des données non directe-
ment conçues pour la question posée initialement, pour poser de nouvelles questions. C’est le cas
sur l’aspect d’intégration de jeux de données d’expression dans les cellules souches (chapitre 2)
pour lequel les jeux de données initiaux répondaient à des questions beaucoup plus spécialisées
à chaque organe. Il a fallu constamment filtrer et adapter les données à disposition à la question
posée, comme le travail présenté dans le chapitre 7 sur l’analyse de données d’interactions. Le
second axe est l’innovation et l’apport de l’informatique (au sens traitement de l’information)
au domaine de la bioinformatique. C’est de cette manière que j’ai implémenté ITI (Chapitre 3),
CITI (Chapitre 4), HTS-net (Chapitre5), et Djeen (Chapitre6), sans uniquement ré-appliquer ce
qui se fait déjà couramment mais en se forçant à constamment remettre en question ses acquis
pour adapter tel ou tel algorithme ou traitement à telle question posée. L’aspect intégratif est
primordial car il n’est pas possible d’aborder l’analyse de données biologique sans aspect inté-
gration de plusieurs sources de données, puisque c’est inscrit dans le dogme même de la biologie
moléculaire.

C’est sur ces directions que j’ai monté la plateforme Cibi du CRCM. Une plateforme de
bioinformatique portant l’intitulé Intégrative ne peut être une simple plateforme de service stan-
dardisés, d’une part parce que l’offre technologique en biologie moléculaire ne cesse d’évoluer
mais aussi parce que les questions posées sont pointues et propres à chaque chercheur. Cela rend
tout traitement standard impossible, bien que l’on peut mettre à disposition certaines briques
de base telles qu’un pipeline ChIP-Seq ou d’analyse d’expression différentielle. Bref, c’est un
melting-pot de questions posées dont la trame de font reste l’intégration de données disparates,
dont chacune apporte sa contribution permettant au scientifique de construire une analyse et
porter une étude à sa conclusion.

J’ai construit la plateforme sur deux axes, l’un que j’ai nommé Service, bien que je ne crois
pas que ce soit réellement un service au sens strict du terme, c’est à dire correspondant à une
prestation standardisée. J’ai centré cet activité sur des projets courts pour une analyse de données
brève pour une publication non centrée sur la bioinformatique mais qui nécessitent néanmoins
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un développement spécifique.
En ce sens, la plateforme Cibi telle qu’elle est répond à un besoin très concret de demande

d’analyse personnalisé. Il m’est arrivé un très grand nombre de fois de répondre à des demandes
de ré-analyses pour des données précédemment analysées par des plate-formes tierces. Le travail
n’avait pas à être mis en cause, mais l’absence de dialogue entre le bioinformaticien et le biologiste
avait fait que le message contenu dans le compte-rendu d’analyse n’était pas passé. Lors de ces
ré-analyses, je n’ai pas, dans un grand nombre de cas, fait tourner de pipeline complet, mais
plutôt repris les résultats et essayer d’en sortir une interprétation biologique. Cela en dit long sur
ce que doit être une plateforme de bioinformatique : On ne peux délivrer de résultats de manière
froide et détachée (c’est pourtant faisable sur des analyses que l’on considère standardisées,
telles qu’une recherche de régions enrichies pour un facteur de transcription par exemple, ou une
analyse d’expression différentielle) mais cette analyse doit impérativement être accompagnée
d’un dialogue pour que chaque partie se comprenne au mieux. A mon sens, Cibi ne peut être une
plateforme mais doit quasiment constituer une équipe de recherche.

L’autre axe est la partie Recherche, qui n’est pas séparable de la première. Vu la néces-
sité d’avoir une veille technologique permanente, une connaissance profonde des technologies
d’analyse de données, ainsi qu’une culture prononcée des algorithmes, et méthodes d’analyse
existantes, il est absolument nécessaire d’avoir un axe recherche au sein de la plateforme. Cette
axe recherche a pour devoir de publier des publications sur des sujets précis, ce qui est indispen-
sable pour crédibiliser la plateforme et asseoir son expertise sur le long terme. C’est ce qui est
fait sur notre plateforme pour l’intégration de données omiques, les analyses de réseaux de gènes
et le développement de bases de données à usage des biologistes.

Pour le développement futur, j’envisage de poursuivre mes travaux sur l’intégration de don-
nées sur les sujets de recherche suivants :

En ce qui concerne la biologie des réseaux, plusieurs avenues doivent être explorées.
D’abord, j’envisage de porter l’analyse interactome sur le versant de la régulation. Nous

disposons de bases de données de régulation (catalogues de cibles de facteurs de transcription)
qui peuvent être intégrées à ITI (Voir la version HTS-Net d’ITI chapitre 5). Ensuite, il est
nécessaire d’améliorer les outils de visualisation au vu du nombre croissant d’information que
nous cherchons superposer et à visualiser. La mise en œuvre de logiciels de visualisation tels
que Cytoscape.js permettraient au biologistes de vraiment interagir avec l’interface portant les
réseaux tout en permettant une lecture de l’ensemble des informations liée à un gène ou une
protéine ou à la nature d’une interaction. C’est l’interactivité apportée par ce type d’outil qui
permettra d’apporter des réponses concrète au biologiste sur ses interrogations sur les mécanismes
de régulation des gènes.

Comme elle a permis de trouver des réponses et une profonde connaissance de la biologie
moléculaire des cancers du sein, la bioinformatique doit maintenant apporter des réponses à
l’étude de cancers pour lesquels des études sont encore nécessaires, tels que le cancer du pancréas
et les gliomes. L’étude de ces cancers pose des problèmes spécifiques en analyse de données parce
que le nombre d’échantillons à disposition est faible alors que la tumorigénèse est un phénomène
complexe.

Une autre voie d’analyse intéressante pour l’étude des réseaux est l’intégration de l’infor-
mation des Ontologies (Gene Ontology) sur les interactions au niveau des gènes et facteurs de
transcription. Cela implique une analyse multi-échelle qui n’est pas encore faisable par la majo-
rité des outils actuels. Ceci dit, un type de visualisation intéressant est celle des Sankey plot, qui
permettent de visualiser une hiérarchie, donc à la fois une organisation globale tout en révélant
des détails de plus en plus fins.

Les analyses multi-omique ou multi-bloc prennent également tout leur sens au regard des don-

122



nées disponibles et commencent à être appliquées au sein des projets construits sur la plateforme.
En pratique, on se heurte souvent à des limitations sur le nombre d’échantillons disponibles et sur
la complexité de l’interprétation et là encore, des outils de visualisation doivent être développés.

Un autre aspect essentiel, que j’ai abordé avec le chapitre consacré au logiciel Djeen, est le
développement et les applications de bases de données en biologie. La complexité des données
et leur débit rend le développement de ces bases plus qu’évident. Hors, certains aspect sont loin
d’être résolus, à commencer par leur conception et leur utilisation. Là encore, on demande trop
souvent au bioinformaticien d’intervenir une fois les données générées, donc déjà stockées sans
gestion de format ou de contraintes de cohérence alors qu’il est primordial que les développeurs
soient intégrés dans le processus de développement et d’analyse en amont, et que chacun joue
un rôle d’écoute réciproque pour que l’on comprenne les attentes, que l’on se familiarise avec
le vocabulaire de chacun, et de la culture scientifique de chaque partie. Les décideurs pensent
que le développement d’une DB est un projet purement informatique mais c’est pratiquement
une expérimentation sociologique ! Par exemple, la notion de saisie et d’import de donné est est
systématiquement minimisée, alors que c’est une des clés du succès. Quelle est l’utilité d’une base
si on ne peu y rentrer de données ? C’est un domaine qui me passionne et je souhaite continuer à
m’investir dedans. J’ai initié plusieurs projets de base de données au CRCM ont été commencés
alors que je rédigeais cette HDR.

Je ne conçois pas de diriger une plateforme scientifique sans une certaine indépendance in-
tellectuelle et financière. Cela passe par le dépôt et l’acceptation de projet auprès des agences
de financement. La bioinformatique faisant plus que jamais partie intégrante de l’ensemble des
projets de biologie, cela me permet d’asseoir les thématiques et directions futures que je souhaite
développer.

Le futur proche consistera à trouver des partenaires qui partagent des buts et une vision scien-
tifique commune et de répondre aux appels à projets ensemble sur des thématiques essentielles
en cancérologie : intégration et visualisation de données complexes. Il est dans mon ambition
de répondre à ces appels avec des biologistes, et ce, pour plusieurs raisons. D’une part, je pense
que l’adoption des outils développés par les bioinformaticiens doivent être immédiatement appli-
cables pour une application concrète. Un projet (au sens appel à projet) pose un cadre idéal pour
cette application et me permet d’être dans la conception du projet comme tout autre acteur. Vu
la haute complexité des analyses, il n’est pas concevable qu’un bioinformaticien ne soit associé
qu’à la fin d’un projet encore une fois car les analyses ne se font pas de façon standardisée ou
déconnectée de la biologie. L’équilibre pour la plateforme que je dirige est donc de répondre à
des problèmes concrets posés par les biologistes de façon synergique, ce qui me permettra de
continuer à recruter des ingénieurs et de former des étudiants et d’avancer sur les thématiques
importantes.

Je n’ai pas parlé de l’encadrement, qui est le cœur de l’obtention d’une HDR. Ce que je
retiens de mes années passées à monter et animer des projets est que le succès dépend de deux
facteurs : D’une part il est crucial que tout le monde s’entende sur le plan humain, et où chaque
participant apporte une compétence bien précise et complémentaire, et d’autre part, un projet
qui apporte une satisfaction personnelle et qui éveille la passion, ce qui apporte motivation et
indépendance à chaque participant, et donne envie d’innover et d’apporter le meilleur de soi
même. C’est ce qui m’a amené à faire de l’analyse de réseaux et du développement de base de
données - par opposition à faire du service "de base".

Une voie est donc de mettre à profit cette HDR pour co-encadrer des étudiants en thèse
avec des équipes purement biologistes du CRCM. Cela permettrait à la fois d’être impliqué
dans la génération des données en amont des projet et de former des futurs biologistes à la
bioinformatique, ou en tout cas de leur permettre d’avoir les clés pour communiquer avec d’autres
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bioinformaticiens et d’avoir une formation beaucoup plus transversale. Le CRCM est en train de
mettre en place la technologie Single-Cell. Nul doute que les algorithmes développés dans cette
HDR seront utiles pour ce type d’études.

Finalement, je voulais ajouter que j’ai eu un immense plaisir de conduire ces projets et j’espère
avoir pu par ce travail, apporter le goût de la recherche aux stagiaires et étudiants que j’ai encadré
dans mon équipe. C’est finalement toute la finalité de ce travail au jour le jour : la transmission
des connaissances et leur restitution au travers de nouveaux algorithmes et publications.

Merci pour votre lecture.
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Résumé

Depuis le début des années 2000, la biologie moléculaire s’est engagée sur un nouveau para-
digme et bascule dans le domaine des sciences expérimentales à grande échelle. Les technologies
développées depuis le séquençage du génome humain ont considérablement contribué à faire évo-
luer l’ensemble des disciplines en biologie moléculaire qui s’orientent maintenant sur un passage
à grande échelle des mesures faites sur le vivant.

Cette démocratisation de la mesure de l’information biologique a provoqué un besoin crois-
sant en analyse de données d’un type nouveau. En effet, deux problèmes majeurs se posent :
D’une part, bien que le nombre de données et variables mesurées soient très large (par exemple
l’ensemble des éléments régulateurs d’un génome), le nombre d’échantillons reste limité (accès
à relativement peu de patients), ce qui oblige à sortir du socle de la statistique classique et de
réfléchir à de nouvelles méthodologies applicables à ce type de contexte. D’autre part, les pro-
cessus biologiques résultent de l’enchaînement de la modification ou de l’interaction de cascades
de molécules qui peuvent être détectées et mesurées par des technologies différentes (génomique,
transcriptomique, protéomique), il est donc nécessaire d’intégrer des données hétérogènes gé-
nérées par des technologies distinctes pour pouvoir les interpréter et reconstituer le contexte
biologique complet de l’étude.

Dans ce mémoire, je présente des approches pour l’analyse et l’intégration de données hété-
rogènes, et l’amélioration des analyses existantes. Je présente d’abord un système d’analyse de
données d’expression multiplateformes pour l’identification d’une signature de cellules souches
par réseau neuronal et vocabulaire contrôlé. Pour aller plus loin, j’ai utilisé l’interactome humain
pour améliorer les signatures de prédiction de la rechute en cancérologie. De cette manière, j’ai
pu déterminer des signatures qui séparent mieux les patients de bon et mauvais pronostique dans
le cancer du sein. Puis, j’ai développé plus avant cette technologie en y a joutant des mesures
d’amplification de l’ADN. Plus récemment, je me suis intéressé aux réseaux de régulations. J’ai
développé un système, HTS-Net qui permet l’analyse de réseaux de régulations identifiés dans
des screening à haut début de type siRNA ou shRNA.

Ces approches vont plus loin que les analyses fonctionnelles classiques d’enrichissement car
elles permettent d’identifier des réseaux d’interactions intéressants sans biais. Grâce à cette
expertise, j’ai pu mettre en place des analyses réseaux pour la communauté, au travers de nom-
breuses collaborations. Ces approches sont la base de la biologie des systèmes, qui est un outil
indispensable pour comprendre et intégrer la masse d’information générée par la communauté
biomédicale.

Mots-clés: réseaux de gènes, réseaux de régulation, puces à ADN, interactome, bioinformatique,
cancérologie
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Abstract

Since the early 2000, molecular biology has engaged on a new paradigm and has shifted into
the field of large-scale experimental sciences. The technologies that have been developed since
the human genome sequencing have considerably contributed in the evolution of all molecular
biology topics which are now moving on large scale analysis of biological phenotypes.

This advent of large-scale biology made critical the need for new data analysis strategies.
Classical statistics cannot be directly applied in biological data because of the curse of dimen-
sionality. On one hand, we measure too many variables (several thousands for a typical whole
genome experiment, more for sequence analysis), for too little samples (several hundred for the
best cases). On the other hand, biological phenomenon results from the cascade of several events
measured by heterogeneous technologies (transcriptomics, sequencing, proteomics). Therefore,
it became necessary to integrate heterogeneous data in order to interpret them in a global and
causal context.

In this thesis, I present several approaches for the analysis and integration of heterogeneous
data and the improvement of existing analysis. First, I introduce an approach based on neural
network classification and controlled vocabulary to identify a stem cell differentiation signature.
To go further, I established a network-based approach by analyzing the human interactome and
integrate it with gene expression in order to improve genes signature that separate good and
bad prognosis in breast cancer patients. Then, I talk about developing this technology further
by adding DNA amplification data.

Lastly, I describe my latest interest in regulation networks, which let me to develop a new
system, HTS-Net, for the analysis of siRNA/shRNA high throughout screenings.

These approaches are going further than classical functional enrichment-based approaches
since they allow identification of functional networks without biases. Thanks to this expertise,
I was able to put into production network analysis through several collaborations. These ap-
proaches are the basis for systems biology, an essential tool to analyze the body of information
generated in biology.

Keywords: gene networks, regulation networks, microarrays, interactome, bioinformatics, on-
cology
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