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Résumé
La technologie dite de puces & ADN permet d’analyser les fonctions de milliers de geénes a la fois.
Les données issues des puces & ADN sont organisées dans un tableau ot les lignes correspondent aux
geénes (des milliers) alors que les colonnes correspondent aux différentes expériences (des dizaines)
realisées. Chaque cellule du tableau correspond au ratio ou au niveau d’expression d’un géne dans
une expérience.

Dans ce papier nous présentons de fagon synthétique les méthodes statistiques utilisées pour
analyser ces données. Nous présentons d’abord les méthodes basées sur des tests d’hypothése puis
les méthodes basées sur la statistique exploratoire. Le lecteur ou la lectrice interessé(e) trouvera plus
de détails sur les applications des puces & ADN et sur les méthodes présentées dans les références
citées.

1 Introduction

Toutes les cellules vivantes contiennent des chromosomes qui sont des grandes piéces d’Acide
DésoxyriboNucléique (ADN). L’ADN contient des centaines ou des milliers de génes et tout systéme
biologique est controlé par un nombre déterminé de génes (prés de 30 000 pour le systéme humain).
Les génes sont codés pour donner des protéines qui accomplissent les fonctions cellulaires. Le géne
est d’abord transcrit en Acide RiboNucléique messager (ARNm) qui va produire la protéine son
par expression. Les protéines constituent le cheval de bataille des molécules de la cellule et sont
responsables par exemple de la structure et de la reproduction cellulaire, elles produisent aussi ’énergie
et des biomolécules comme ADN. A premiere vue, toutes les cellules d’un méme organisme ont le
méme nombre de chromosomes et donc contiennent le méme repertoire de protéines. Cependant les
cellules de tissus differents (oeil, cheveux, ...) ont des propriétés differentes. En général les niveaux
d’expression de ’ARNm reflétent ’abondance des protéines correspondantes dans la cellule. Il existe
un lien logique entre ’état d’une cellule, les détails de ses protéines et la composition de PARNm.
Les perturbations dans ’environnement cellulaire par des facteurs tels que la radiation, la mutation,
conduisent a l'alteration de ’expression d’un groupe spécifique de génes.

Le but de la génomique fonctionnelle est d’expliquer les technologies permettant d’identifier parmi
un grand nombre de génes, les quelques uns qui sont associés a un changement moléculaire pour un
prototype défini. L’identification de ces génes peut nous aider & mieux diagnostiquer une maladie, &
identifier les voies thérapeutiques d’intervention ou simplement 4 comprendre I'origine d’un phénomeéne
biologique donné. Les puces & ADN qui sont utilisées pour mesurer simultanément I’expression de mil-
liers de génes dans une population cellulaire constituent un outil de base de la génomique fonctionnelle.
Ces puces ont été utilisées pour trouver des génes malades [5, 8, 15] ou pour classer des génes tumoraux
[5, 17].
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Une puce & ADN est une membrane de nylon ou une lame de verre chimiquement traitée et sur
laquelle sont déposés des ADN complémentaires (ADNc) ou des oligonucléotides de séquences connues.
Les oligonucléotides peuvent étre aussi directement synthétisés sur la lame (c’est le cas par exemple des
puces Affymetrix). Aprés hybridation de la puce avec des sondes spécifiques d’échantillons biologiques,
suivie d’une quantification de chacun des spots de I'image scannée, voir [29, 30], nous obtenons des
données caractérisant les niveaux d’expression des génes ou transcription qui est la premieére étape
vers la fonction biologique d’un géne.

Une étude compléte peut nécessiter plusieurs puces. Par exemple pour comparer les génes de trois
tissus sains & ceux de quatre tissus malades, il faut au moins sept puces. Les données générées par
les puces peuvent étre organisées dans un tableau ou les lignes correspondent aux génes (des milliers)
alors que les colonnes correspondent aux différentes expériences (des dizaines) représentant le nombre
de puces de 1’étude, voir tableau 1. Les données du tableau 1 sont obtenues apres des ajustements

TAB. 1 — Données générées par les puces & ADN. Le nombre réel z;; est le ratio (puce par dépét) ou
le signal (puce Affymetrix) de 'expression du géne i dans l'expérience j.

| || eTP1 | €T P2 | exrPs | S | €TPp |
genep I11 12 I13 ... Tip
geneg o1 o9 Io3 ... T2p
gemnes I31 o9 33 ... T3p
geney, Znl Zn2 Zn3 ‘e Tnp

(normalisations intra-lame et inter-lame) des mesures brutes. Ces normalisations, (7, 21, 2, 32, 34, 26],
non traitées ici permettent d’avoir des valeurs cohérentes pour les mesures d’une lame (expérience)
d’une part, et d’autre part d’avoir des valeurs comparables pour les mesures des différentes expériences.
Nous supposons aussi que les données ont été transformées, voir [45], afin de satisfaire les conditions
d’utilisabilité des tests statistiques présentées par la suite.

Les expériences de puces & ADN sont réalisées pour répondre 4 des questions posées. Par exemple
il peut s’agir de retrouver les génes résistants 4 un traitement ou de retrouver les génes permettant
de diagnostiquer une maladie. Pour répondre & ce type de questions & partir des données d’expres-
sion, on utilise des méthodes statistiques qui font 1'object de ce papier. Nous faisons une présentation
synthétique des méthodes statistiques qui sont utilisées pour analyser les données issues de puces a
ADN. Deux familles de méthodes sont utilisées : la premiére basée sur des tests d’hypothéses (pa-
ramétrique ou non) permet entre autre de trouver des génes qui sont exprimés différemment dans des
groupes d’expériences, la deuxiéme famille de méthodes peut étre utilisée pour réduire les dimensions
des données ou pour regrouper les génes et/ou les expériences.

La suite de ce papier est organisé comme suit. Nous présentons dans le paragraphe 2, les méthodes
basées sur des tests d’hypoheses. Ces méthodes sont utilisées pour sélectionner les génes qui sont
analysés avec les méthodes de type statistique exploratoire que nous présentons dans le paragraphe 3.
Dans le paragraphe 4, une conclusion est donnée.

2 Méthodes inférentielles

Il y a deux types de méthodes basées sur les tests d’hypothéses : paramétriques et non pa-
ramétriques. La premiére catégorie de méthodes utilise les données mesurées alors que la seconde
catégorie de méthodes utilise indirectement les mesures.

Considérons une étude composée de deux groupes d’expériences, le premier constitué d’expériences
sur des tissus sains et le second constitué d’expériences sur des tissus malades. Il est intéressant de
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savoir s’il y a une différence significative entre les niveaux moyens d’expression d’'un géne dans les
deux groupes. Pour cela, on utilise le test de Student ou le test de Wilcoxon. Quand on a plus de deux
groupes d’expériences (on considére par exemple plusieurs stades de développement d’une maladie),
il est possible d’utiliser toutes les combinaisons deux & deux des groupes avec le test de Student
pour retrouver les génes ayant une différence significative entre les niveaux moyens d’expression. Au
lieu de cela, on utilise une analyse de variance (ANOVA = ANalysis Of VAriance) ou un test de
Kruskal-Wallis. Ces différents tests sont résumés dans les paragraphes suivants.

2.1 Tests paramétriques

Ces tests utilisent les mesures réellement relevées (valeurs z;; du tableau 1). Le test de Student,
encore appelé test-T, est utilisé quand on a deux groupes d’expériences et ’on cherche & savoir s’il y
a une différence significative entre les niveaux moyens d’expression de ceux-ci.

2.1.1 Test de Student

Pour un géne, on calcule la moyenne et 1'écart type des valeurs d’expression des expériences de
chaque groupe. Les deux moyennes et les deux écarts types associés sont utilisés pour calculer la
statistique T' [20]. Puis une table statistique est utilisée pour décider 'acceptation de ’hypothese nulle
qui suppose 1'égalité entre les deux moyennes ou le rejet de celle-ci si ’écart entre les moyennes des
deux groupes est jugé important. Le rejet ou 'acceptation de I’hypotheése se fait avec une erreur dont
le seuil est fixé a priori. Cette erreur est de type 1 par opposition a l'erreur que 'on commet en
acceptant ’hypothese nulle alors cela ne devrait pas étre le cas. Dans ce dernier cas l'erreur est dite
de type 2.

Par exemple si les données du tableau 1 sont issues de deux groupes d’expériences, le test de Student
peut étre fait pour chaque gene. Cela permet de retrouver les génes qui se comportent différemment
dans les deux groupes de tissus, rejet de I’hypotheése nulle. Nous supposons une cohérence entre les
mesures relevées dans chaque groupe.

2.1.2 ANOVA

L’analyse ANOVA est une extension du test de Student au cas de données comportant plus de
deux groupes. L’hypothése nulle est acceptée si tous les groupes ont des valeurs moyennes égales 3
une erreur pres. 11 suffit qu'un groupe ait une expression moyenne différente des autres pour justifier
le rejet de ’hypothése nulle au profit de I’hypothese alternative. Une description détaillée de ’analyse
ANOVA est donnée dans [20].

2.2 Tests non paramétriques

Les tests non paramétriques utilisent indirectement les données mesurées, ils sont conseillés quand
le nombre d’expériences par groupe est faible. Ces méthodes sont insensibles aux mesures aberrantes.
Une mesure est jugée aberrante si sa valeur est trés grande ou trés faible comparée aux valeurs des
autres mesures du méme groupe.

2.2.1 Test de Wilcoxon

Ce test est I’équivalent non paramétrique du test de Student. Il consiste & ordonner toutes les
valeurs des mesures par ordre croissant indépendamment du groupe auquel elles appartiennent (on
note cependant le groupe de chaque mesure) puis & calculer la somme des rangs des mesures de chaque
groupe. Intuitivement, les deux sommes calculées seront proches si les deux groupes proviennent de la
méme population (acceptation de 'hypothése nulle). Si toutes les valeurs des mesures d’un groupe ont
tendance a étre plus grandes ou plus petites que celles de 1'autre groupe, ’écart entre les deux sommes
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sera, important et il y aura peu de chance que les deux groupes proviennent de la méme population
(rejet de ’hypothése nulle au profit de I'hypothese alternative). Au lieu du test de Wilcoxon, on peut
utiliser le test de Mann-Whitney avec lequel on obtient des résultats similaires.

2.2.2 Test de Kruskal-Wallis

Ce test est ’équivalent non paramétrique de ’analyse ANOVA 3 un facteur. Il consiste, comme pour
le test de Wilcoxon, & ordonner toutes les valeurs des mesures par ordre croissant indépendamment du
groupe auquel elles appartiennent puis & calculer la somme des rangs des mesures de chaque groupe.
Ces somimes sont utilisées pour calculer une statistique H qui suit une loi de x? avec un nombre de
degré de liberté égal au nombre de groupe diminué de un [20]. Une table statistique est enfin utilisée
pour prendre la décision sur 1'acceptation de ’hypothése nulle ou de son rejet.

Une méthode inférentielle peut étre suffisante, dans certains cas celle-ci doit étre complétée avec
une méthode exploratoire.

3 Meéthodes exploratoires

On peut diviser ces méthodes en deux catégories : les méthodes factorielles ou géométriques et les
méthodes de classification.

3.1 Meéthodes factorielles ou géométriques

Comine leur nom l'indique, le méthodes géométriques traitent ’aspect “représentation graphique”
des données. Cela consiste & trouver un espace de dimension réduit (1 ou 2) dans lequel les données
sont projetées pour leur visualisation et leur interprétation. La méthode la plus utilisée est 1’Analyse
en Composantes Principales (ACP).

3.1.1 Analyse en Composantes Principales et autres méthodes voisines

L’ACP permet de réduire la dimension des données. L’outil utilisé pour cela est aussi appelé
SVD (Singular Value Decomposition) par les mathématiciens ou expansion de Karhunen-Loéve par
les traiteurs d’images. Soit X la matrice des données du tableau 1. L’ACP permet de mettre X sous
la forme de produit de trois matrices : X = UDVT, ou D est une matrice diagonale contenant des
valeurs réelles non négatives et ordonnées par ordre décroissant alors que U et V sont des matrices
orthogonales. On peut montrer que X = dlulvf +d2u21;g +.. .+dpupvg , ou d; est I’élément de la 1€
diagonale de la matrice D alors que u; et v; sont respectivement les vecteurs correspondants aux ;"¢
colonnes des matrices U et V. Dans cette décomposition de X en une somme de matrices de rang un
chacun, le poids des termes est décroissant quand I'indice 7 croit. Ainsi, la somme peut étre tronquée
sans une grande perte (erreur < 5%) dans la reconstitution des données initiales & partir de D, U et
V. Par exemple les deux premiéres composantes peuvent capturer 90% de I'information contenue dans
les données initiales. L’ACP est appliquée & des données de microarray dans [36, 19, 1, 46].

Les colonnes de la matrice U jouent le role des expériences et sont appelées “expériences propres”
alors que les lignes de la matrice V jouent le réle des génes et sont appelées “génes propres”. Ici le
mot “propre” est emprunté au nom de la décomposition (en valeurs propres) utilisée pour obtenir
D, U et V. 1l n’y a cependant pas de lien direct entre les composantes calculées avec les génes et
les expériences. Pour obtenir un lien direct, on utilise Panalyse de correspondance [25]. Notons aussi
que I'outil de décomposition en valeurs propres utilisé par ’ACP recherche les combinaisons linéaires
des variables initiales (génes) qui maximisent la variance des données. Cela peut étre insuffisant si
la réduction de la dimension dans le sens du carré moyen n’est pas nécessaire. Il peut s’agir par
exemple de trouver toute autre information non contenue dans la corrélation, pour cela on utilise la
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méthode PP (Projection Pursuit). Cette derniére méthode, voir [14, 23, 33], permet de rechercher
les projections intéressantes des données. Cela se fait en visitant toutes les projections pour retenir
celle qui est intéressante. Précisons cependant qu’avec la méthode PP, on a pas de solution analytique
comme c’est la cas avec P ACP.

Au lieu de vouloir réduire la dimension des données, on peut aussi rechercher directement les
liens qui existent entre elles. Cela est fait par les méthodes de classification. Dans un probléme de
classification on peut considérer deux situations : les classes ou groupes sont connus @ priori, c’est-a-
dire, nous disposons d’informations biologiques relatives & des génes spécifiques et on voudrait repartir
tous les geénes entre des groupes définis. Cela correspond & une classification supervisée. Pour la
seconde situation, les groupes et le plus souvent leur nombre sont inconnus, le probléme revient alors
& déterminer les groupes avec les génes qu’ils contiennent. Ceci correspond a une classification non
supervisée ou regroupement automatique ou clustering,.

3.2 Meéthodes de classification supervisée

Les méthodes de classification supervisée permettent de classer les génes ou les expériences dans des
groupes de profils définis. Elles procédent en deux étapes : apprentissage et reconnaissance. Pendant
I'étape d’apprentissage, une partie des données est utilisée pour permettre 4 I’algorithme de reconnaitre
les caractéristiques de chaque classe puis, cette information est utilisée pour prédire la classe des autres
données. Pour I'apprentissage, nous pouvons définir des profils idéaux puis calculer le coefficient de
corrélation avec les génes, voir [17] ot une application 4 la discrimination de génes de données tumorales
est faite. La méthode SVM (Support Vector Machine) est utilisé dans [6] pour classer les génes de
données d’expression issues de microarray. La méthode des k plus proches voisins ou k-NN (k-Nearest
Neighbor) peut étre utilisée aussi.

3.3 Meéthodes de regroupement automatique ou clustering

Les méthodes de clustering peuvent étre divisées en deux grandes familles : les méthodes hiérarchiques
et les méthodes de partitionnement. Soulignons que 'utilisation de certaines méthodes de regroupe-
ment sur des données conduit toujours & la formation de groupes méme si naturellement les données
n’en contiennent pas. Nous supposons par la suite que les données traitées contiennent naturellement
des groupes, nous supposons aussi que le probléme consiste & regrouper les génes. Mais les méthodes
présentées s’appliquent également au cas ou I'on désire regrouper les expériences.

3.3.1 Méthodes hiérarchiques

Ily a deux types de méthodes hiérarachiques : ascendante et descendante. La méthode hiérarchique
ascendante est la plus utilisée et procede comme suit. Initialement, chaque géne forme un groupe et une
mesure d’aggrégation de deux groupes est choisie. Une nouvelle repartition est construite en réunissant
les deux groupes les plus voisins au sens de la mesure choisie. Cette étape d’aggrégation est répetée
jusqu’a ce que tous les génes forment un seul groupe. En fonction de la fagon dont la distance qui sépare
deux groupes est calculée, on distingue plusieurs variétés d’algorithmes pour la méthode hiérarchique
ascendante [18, 12, 22, 40]. La méthode hiérarchique descendante utilise 'opération inverse. C’est-a-
dire, initialement tous les génes forment un seul groupe. Un groupe est ensuite divisé en deux, puis
Popération de division est repétée jusqu’a ce que le nombre total des groupes soit égal au nombre des
genes.

Les résultats des méthodes hiérarchiques sont représentés dans des arbres appelés dendrogrammes
ol chaque branche donne un niveau de similarité pour les valeurs d’expression des genes sur celle-ci.
Pour plus de détails sur ces méthodes, voir [18, 12, 22, 40, 11]. Un avantage est que ces méthodes ne
nécessitent pas de connaitre le nombre de groupes dans les données.
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Dans les méthodes hiérarchiques, une fois qu'un gene est placé dans un groupe, il reste dans celui-ci
jusqu’a la fin de I’algorithme.

3.3.2 Méthodes de partitionnement

Les méthodes de partitionnement consistent & trouver la meilleure repartition de n génes en K
groupes de maniére 3 ce qu'un critére, par exemple l'inertie totale des groupes, soit optimale. Ceci
est un probléme combinatoire bien posé. Une solution exhaustive consiste & tester toutes les combi-
naisons des n génes en K groupes et 3 retenir celle qui optimise le critére choisi. Le nombre total
des partitions possibles est = % Par exemple pour n = 100 et K = 5, on a ~ 10%7 partitions. Ce
nombre est trés grand, en effet avec un ordinateur pouvant faire 10° opérations (calcul du critére et
comparaison) & la seconde, il faut =~ 3 * 1050 années de travail! Ceci est irréaliste et connu sous la
dénomination de probléme N P—difficile en recherche opérationnelle. Dans la pratique, pour recher-
cher la partition solution, on utilise un algorithme itératif qui procéde comme suit. A partir d’une
solution acceptable et réalisable, 'améliorer par itérations successives, c¢’est-a-dire, changer la classe
d’appartenance de certains génes, jusqu’a obtenir une solution dans laquelle aucun géne ne change de
classe d’une itération & la suivante. Dans les méthodes de partitionnement, on distingue les méthodes
paramétriques et non paramétriques. Pour les méthodes paramétriques, on suppose connu a priors la
distribution de probabilité des groupes puis on utilise I'approche Bayesienne pour affecter les génes
dans les groupes. Cela est fait par maximisation d’une fonction de vraissemblance [42, 46, 28]. La dis-
tribution de probabilité des groupes est généralement inconnue. C’est pour cela que I'on utilise souvent
les méthodes non paramétriques. La méthode des cartes topologiques de Kohonen ou Self-Organizing
Maps (SOM) est un algorithme neuronal non supervisé qui consiste & trouver les vecteurs représentant
les génes et réalisant dans le méme temps un regroupement de I'espace d’entrée en un certain nombre
de neurones (ou nceuds ou groupes) de dimension prédéfini. Pour des détails sur cette méthode, voir
[24, 38, 41]. Une autre méthode trés utilisée est I'algorithme K-Means.

L’algorithme K-Means : c’est une amélioration d’un algorithme proposé par Forgy [13]. Initiale-
ment les données sont reparties (aléatoirement ou & partir des résultats d’'une méthode hiérarchique)
en K groupes. Puis nous recherchons itérativement la répartition locale qui optimise le critére choisi.
Pour cela alterner le calcul des centres de gravité des groupes et la répartition des génes autour des
centres de gravité jusqu’a stabilisation des calculs, c’est-a-dire, jusqu’a ce que les centres de gravité
ne soient plus modifiés d’une itération & la suivante. Le critére choisi peut consister & maximiser les
distances entre les K groupes ou & minimiser les distances entre génes d’'un méme groupe. L’utilisation
de cette méthode avec des données de microarray est faite dans [39].

L’algorithme Fuzzy C-Means : avec l'algorithme K-Means chaque géne appartient & seul un
groupe. Au lieu de cela, nous pouvons attribuer 4 chaque géne un dégré d’appartenance relativement
aux K groupes. Ceci est réalisé avec la méthode FCM (Fuzzy C-Means) qui affecte & chaque géne une
valeur, comprise entre 0 et 1, d’appartenance 4 chacun des K groupes. Ainsi si le degré d’appartenance
d’un géne est proche de 1 pour une groupe, la chance que le dit géne appartienne a ce groupe est élevée.
Inversement si ce degré est voisin de 0, il y a peu de chance que le géne appartienne au groupe indexé.
Enfin, chaque géne est affecté au groupe avec lequel il posséde le plus grand degré d’appartenance.
On peut aussi affecter chaque géne au groupe dont le degré d’appartenance est supérieur & un seuil
choisi. Des études ont montré que la méthode FCM est plus performante que la méthode K-Means
[10]. L’utilisation de cette méthode avec des données de microarray est faite dans [10, 35, 9]. Le choix
du parametre qui contréle le degré d’appartenance est discuté [9].

Sur le choix du nombre K de groupes. Le choix de K a fait ’objet d'une abondance littérature
[31, 4, 16, 44]. Beaucoup de procédures proposées sont sensibles & une sous ou sur-estimation de
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K. En plus il faut faire le regroupement pour différentes valeurs de K avant choisir la valeur de K
satisfaisante. Pour pallier ce probléme, une méthode de type hiérarchique descendante est proposée
dans [43]. D’autres méthodes de regroupement sans connaissance a priori de K sont données dans
[3, 37, 27].

4 Conclusion

Dans ce papier une présentation synthétique des méthodes statistiques utilisées pour analyser les
données de microarray est faite. Le dépouillement de ce type de données fait intervenir les méthodes
basées sur des tests d’hypotheses alors que les analyses avancées sont faites avec des méthodes de
statistique exploratoire. L’analyse peut étre poursuivie par une recherche dans des banques de données
biologiques sur les génes d’intérét sélectionnés.

La multitude des méthodes utilisées pour analyser les données de puces & ADN s’explique d’une
part, par la complexité du probleme et d’autre part, par 'absence d’'une démarche unifiée acceptée
partout et donnant de bons résultats. Cela est également du 4 la relative jeunesse de la technologie
de microarray qui évolue encore. On assiste de plus en plus & l'apparition de puces contenant tous les
genes d’un génome ou des puces trés spécialisées ne contenant que des génes d’'un intérét particulier,
e.g., ceux impliqués dans une maladie précise. Les outils d’analyse futurs vont étre plus performants
et faciles d’utilisation pour les non spécialistes de la statistique.
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