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Introduction 

Un des composant principale du chromosome est l’ADN qui possède une structure en double hélice pour stocker l’information génétique et la transmettre.
La génomique : étude exhaustive des génomes et en particulier de l’ensemble des gènes.
L’étude d’un génome passe par des études de cartographie, puis de séquençages ainsi que par l’interprétation de ces séquençages.

Le gène : portion du chromosome qui commande l’expression d’un caractère héréditaire précis. Exemple : Un petit fragment du chromosome Y détermine le sexe. S’il est présent dans la cellule œuf, il entraîne la fabrication d’un garçon, sinon d’une fille. La précision de leur localisation, permet d’établir, peu à peu, les cartes génétiques
Chaque gène est une suite de paires entre adénine-thymine  et guanine-cytosine. Environ 80 000 à 100 000 gènes sont évalués.
La séquence d’un fragment d’ADN contient une série d’informations à identifier et à interpréter. Les plus connues   correspondent aux gènes délimités par des signaux de début et de fin. Ces gènes ne s’expriment pas tous en même temps ni en permanence dans une cellule. Leur expression est régulée par des éléments de contrôle, situés dans leur voisinage qui augmente ou diminue leur niveau d’expression en fonction du besoin. Grâce à des programmes informatiques, l’interprétation des séquences permet le repérage des gènes, des éléments de contrôle et de leurs relations.
Les puces d’ADN :
Datent des années 80, se base sur le principe de l’hybridation, leur fonctionnement se base sur un fondement de la biologie moléculaire : le phénomène de l’hybridation. : L’appariement par complémentarité des bases de deux séquences d’ADN.Les brins extraits de la double hélice d’ADN ont la capacité de reformer spontanément cette double hélice dès qu’elles se retrouvent face au brin complémentaire.

Ce phénomène permet d.identifier une séquences de nucléotides, c'est-à-dire l’enchaînement des bases d’un fragement en mettant ce dernier en présence d’autres brins d’ADN, dont la séquence est connue.

Principe d’hybridation :
Les ADN marqués en vertes et ceux marqués en rouge sont mélangés et placés sur la matrice d’ADN simple brin déposé. La puce est incubée une nuit à 60 degrés. A cette température, un brin d’ADN qui rencontre son complémentaire s’apparie pour donner de l’ADN double brin. Les ADN fluorescents vont ainsi s’hybrider sur les gènes déposés.

Les méthodes existantes pour mesure l’expression d’un gène :
· La protéine est générée à partir d’un gène à travers plusieurs étapes (transcription, épissage, synthèse de l’ARN de L’ARN messager). Le niveau de transcription des gènes indique leur régulation.
· Les gènes qui ne sont pas nécessaire à une fonction de l’organisme ne sont pas exprimés.
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Quelques Applications des puces d’ADN
· Déduire des fonction inconnues de gènes (des expressions similaires de pattern impliquent une similarité de fonction).

· Identification des profiles de maladies.

· Classification de conditions biologiques.

· Déchiffrage de mécanismes de régulation.

· Genotypage.

· Développement pharmaceutique

Matrice de Similarité

La représentation des données brutes est sous forme de matrice où la ligne correspond à un gène et la colonne la condition de l’expérience. A partir de cette matrice, une autre reflétant la similarité entre gènes est construites.
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Voici comme exemple une matrice d’entrée à un programme de clusterisation (cluster)
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YORF = Yeast Open Reading Frame

En vert l’identificateur du gène,  en bleu le temps durant l’expérience.

Les cellules de la table contiennent la valeur observée pour un gène dans une condition spécifique.

Exple : on observe une valeur de 4.5 pour le gène YAL010C à 2 heures. Les cases sans valeurs sont acceptées.

Un format avec plus d’informations 
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Toutes les zones en jaunes sont optionnelles.

GORDER : gene order

EORDRE : experiments ordre.

Ces valeurs guident le processus de classement 

Exemple de fichier excel 
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La fonction de similarité, utilise une mesure de distance qui quantifie la différence entre deux gènes. On distingue trois classes :

a. Similarité qui identifie des régulations similaires et identiques.

b. Similarité qui identifie les processus de contrôle 

c. Similarité qui identifie l’information mutuelle, pour détecter des relations plus complexes.

La plupart des algorithmes utilisent une distance Euclidienne ou la corrélation de Pearson entre des profiles d’expression.

Certaines transformations sont à apporter aux données obtenues, avant d’entamer la procédure de clusterisation.
La transformation logarithmique

La moyenne entre les lignes

La médiane entre les lignes

Normalisation des lignes

La moyenne entre les colonnes

La médiane entre les colonnes

Normalisation des colonnes

Exemple avec la transformation logarithmique 
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Figure 2: Different representations of two gene expression patterns




Après la transformation
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Figure 3: Log-Transformation

(A) Gene expression patterns before log-transformation: gene B seems to be nearly
flat (B) Gene expression patterns after log-transformation: it is now possible to see
that gene A and gene B are symmetrical.





Avant de commencer le regroupement, il faudra choisir la distance de similarité.

La métrique de similarité la plus utilisée est la corrélation de Pearson. Soient deux séries de nombre X1 et X2
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When G5 is set to the mean of observations on G, then @
becomes the standard deviation of G, and S(X, Y) is exactly
equal to the Pearson correlation coefficient of the observa
tions of X and Y. Values of G which are not the average
over observations on G are used when there is an assumec
unchanged or reference state represented by the value of
Goser, against which changes are to be analyzed; in all of the
examples presented here, Gy is set to 0, corresponding to
fluorescence ratio of 1.0.




Une autre distance classique :
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Méthodes de clusterisation :

Remarque : Leur idée de base est : si deux gènes leurs niveaux d’expression de la même façon en réponse à un changement de conditions, il se pourrait que ces deux gènes sont  en relation. (Ils peuvent partager le même promoteur,  ou bien ils sont contrôlés par le même 

Il serait intéressant de connaître dans quels tissus et à quel niveau de développement les gènes sont exprimés. On pourrait savoir connaître la fonction du gène. Une autre information importante est de connaître le niveau d’expression pour chaque gène.
En moyenne un tissu contient plus de 10 000 gènes exprimés et leur niveau d’expression peut varier par un facteur de 10 000. Pour être sûr de détecter tous les gènes dans un tissu,  il faudrait extraire un très grand nombre.
On essaye de regrouper les gènes présentant des profiles d’expression proches en clusters.

Les méthodes peuvent se regrouper en deux catégories :

Hiérarchique (Les groupes à un niveau élevé sont l’union de ceux qui sont à un niveau inférieur)
Par partitionnement K-means.

Les méthodes hiérarchiques :

Une des premières méthodes utilisées. Une mesure de distance entre les profils de gènes 

Elles retournent une hiérarchie de groupes imbriqués où chaque groupe correspond à l’union de deux groupes ou de plus petits. Ces méthodes peuvent être vues comme des méthodes agglomératives (si on commence par de plus petits groupes) ou divisives (si on commence par le groupe le plus englobant).
La classification obtenue est représentée sous forme d’un arbre dont chaque feuille est le profil d’expression d’un gène. Les profils les plus proches sont agrégés pour former un nœud dont la distance par rapport aux autres objets est recalculée par une autre méthode d’agrégation qui peut être la moyenne des distances des profils formant le nœud (average linkage), la distance minimale(single linkage) ou la maximale (complete linkage)
Le procédé continue jusqu’à ce que les derniers nœuds soient agrégés, on se retrouve donc à la racine de l’arbre.
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Avantages :
Une seule vue globale.

Pour les biologistes intuitive (même représentation utilisée en Phylogènie).

Inconvénients :

Il n’y a pas une partition explicite dans les clusters.

Impossible de donner un sens aux données en observant l’arbre, vue le grand nombre des données et le nombre d’erreurs.

Clusterisation Non hiérarchique avec le Neighbor Joining

Initialement chaque élément est un cluster. A chaque itération  les éléments similaires sont unis, et sont recalculées les distances pour les éléments unis.

La même formule que vu précédemment, mais une variante avec la moyenne pour relier les clusters 
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Les méthodes non hiérarchiques 
K-means 

L’idée de base est de commencer avec une collection d’items exemples de gènes et un nombre choisi de clusters (k) qu’on aimerait trouver. Les items sont assignés de façon aléatoire à un cluster. 

· Initialiser une partition arbitraire P dans k clusters

· Pour chaque cluster  j, un élément i qui n’appartient pas à j, on calcule 

· Ep = fonction qui mesure la qualité de la partition
· = coût de la solution si i est déplacé dans le cluster j

· Choisir Ep(r,s) qui est minimale

· Déplacer s dans r si il améliore Ep

· Répéter jusqu’à ce qu’il n’y ai plus d’amélioration possible.

Cette méthode requiert la connaissance d’avance k, le nombre de clusters,  

La méthode des noeuds de Kohonen : SOM (Self-Organizing Maps)

Introduites par Kohonen 1997

On choisit  une grille de nœuds et une fonction de distance entre nœuds D(n1,n2). Les nœuds sont projetés dans un espace à k dimension, initialement de façon aléatoire.  A chaque itération, on sélectionne un point P aléatoirement et déplacer les nœuds vers ce point. Le nœud le plus proche np est le plus déplacé, alors que les autres sont le sont par de petites quantités dépendamment de leur distance initiale du nœud np dans la géométrie initiale.

Algorithme:

· En entrée un vecteur de dimension n pour chaque élément p 

· Commencer avec une matrice k = l*m nœuds et un vecteur aléatoire de dimension n pour chacun des nœuds de la grille.

· Itération i : 

· Choisir un point p, Trouver le nœud np tel que fi(np) est le plus proche de p

· Mettre à jour tous les nœuds des vecteurs selon la formule :


· f i+1(v) = fi(v) + H(D(np,v)[p-fi(v)]

· Ou H est la fonction d’apprentissage qui décroît avec i et décroît avec D(np,v) (les nœuds qui ne sont pas proches de np sont moins affectés)

· Répéter jusqu’à ce qu’il n y ai pus d’améliorations.

[image: image12.png]. ST i D(n,1) < pli)
_ [ A% D) <l
Hmnd) { 0 otherwise

where radius p(i) decreases linearly withi (p(0) = 3,p(T) = 0). T is the maximum number
of iterations, and D(nr) denstes the distance within the grid.




[image: image13.png]Figure 4.6: Self organizing maps : Initial gesmetry of nodes in a 3 x 2 rectangular grid is
indicated by solid lines connecting the nodes. Hypothetical trajectories of nodes as they
migrate to fit data during successive iterations of the self organizing maps algorithm are
shown. Data. points are represented by black dots, six nodes of the Self organizing map by
lazge circles, and trajectories by arrows.




Chaque cluster est représenté par une expression moyenne du motif 
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Exemples :
http://genopole.toulouse.inra.fr/bioinfo/microarray/data/data.txt
# Ces donnees ont ete obtenues avec R (ou Splus) par la commande:

# m_matrix(rep(1,3*24),ncol=3)  

# m[9:16,3]_3 ; m[17:24,]_3    //creation des 2 groupes

# m_m+rnorm(24*3,0,0.5)        //ajout d'un bruit

# m_floor(10*m)/10             //on tronque a une decimale

# Auteur: Antoine Lucas, creation 17 octobre 2001

# Suggestions: lucas@toulouse.inra.fr

#

#

Nom
x
y
z

YAL001W
0.2
1.6
1.8

YAL002W
1.2
0.9
0.7

YAL003W
0.9
1
0.4

YAL004W
0.5
0.2
1.2

YAL005W
1.2
1.4
0.7

YAL006W
0.9
1.6
1

YAL007W
0.8
1
1

YAL008W
1
0.6
0.6

YAL009W
1.4
0.1
2.8

YAL010W
0.9
1
2.3

YAL011W
0.9
1.6
2.7

YAL012W
1.7
1.2
3.7

YAL013W
1.5
0.5
2.3

YAL014W
0.7
1.4
2.9

YAL015W
1.1
0.8
2.9

YAL016W
0.4
1.6
3.7

YAL017W
3.2
2.5
3.4

YAL018W
2.8
3.5
3

YAL019W
3
2.8
2.3

YAL020W
3.2
2.2
2.8

YAL021W
2.5
2.2
2.6

YAL022W
2.7
3.3
2.6

YAL023W
2.8
3.3
3.1

YAL024W
3.6
2.8
3.1

Résultats de la transformation logarithmique :

Nom
x
y
z

YAL001W
0.0000000
0.91629073
0.8754687

YAL002W
0.6931472
0.58778666
0.2623643

YAL003W
0.5306283
0.64185389
0.0000000

YAL004W
0.2623643
0.09531018
0.5877867

YAL005W
0.6931472
0.83290912
0.2623643

YAL006W
0.5306283
0.91629073
0.4700036

YAL007W
0.4700036
0.64185389
0.4700036

YAL008W
0.5877867
0.40546511
0.1823216

YAL009W
0.7884574
0.00000000
1.2237754

YAL010W
0.5306283
0.64185389
1.0647107

YAL011W
0.5306283
0.91629073
1.1939225

YAL012W
0.9162907
0.74193734
1.4586150

YAL013W
0.8329091
0.33647224
1.0647107

YAL014W
0.4054651
0.83290912
1.2527630

YAL015W
0.6418539
0.53062825
1.2527630

YAL016W
0.1823216
0.91629073
1.4586150

YAL017W
1.3862944
1.22377543
1.3862944

YAL018W
1.2809338
1.48160454
1.2809338

YAL019W
1.3350011
1.30833282
1.0647107

YAL020W
1.3862944
1.13140211
1.2237754

YAL021W
1.1939225
1.13140211
1.1631508

YAL022W
1.2527630
1.43508453
1.1631508

YAL023W
1.2809338
1.43508453
1.3083328

YAL024W
1.4816045
1.30833282
1.3083328

Résultats avec la distance Euclidienne 

GID
UNIQID
NAME
GWEIGHT
z
x
y

AID



ARRY2X
ARRY0X
ARRY1X

EWEIGHT



1
1
1

GENE21X
YAL022W
YAL022W
1
1.163
1.253
1.435

GENE17X
YAL018W
YAL018W
1
1.281
1.281
1.482

GENE22X
YAL023W
YAL023W
1
1.308
1.281
1.435

GENE16X
YAL017W
YAL017W
1
1.386
1.386
1.224

GENE23X
YAL024W
YAL024W
1
1.308
1.482
1.308

GENE18X
YAL019W
YAL019W
1
1.065
1.335
1.308

GENE19X
YAL020W
YAL020W
1
1.224
1.386
1.131

GENE20X
YAL021W
YAL021W
1
1.163
1.194
1.131

GENE3X
YAL004W
YAL004W
1
0.5878
0.2624
0.09531

GENE6X
YAL007W
YAL007W
1
0.47
0.47
0.6419

GENE4X
YAL005W
YAL005W
1
0.2624
0.6931
0.8329

GENE5X
YAL006W
YAL006W
1
0.47
0.5306
0.9163

GENE2X
YAL003W
YAL003W
1
0
0.5306
0.6419

GENE1X
YAL002W
YAL002W
1
0.2624
0.6931
0.5878

GENE7X
YAL008W
YAL008W
1
0.1823
0.5878
0.4055

GENE0X
YAL001W
YAL001W
1
0.8755
0
0.9163

GENE15X
YAL016W
YAL016W
1
1.459
0.1823
0.9163

GENE10X
YAL011W
YAL011W
1
1.194
0.5306
0.9163

GENE13X
YAL014W
YAL014W
1
1.253
0.4055
0.8329

GENE8X
YAL009W
YAL009W
1
1.224
0.7885
0

GENE12X
YAL013W
YAL013W
1
1.065
0.8329
0.3365

GENE11X
YAL012W
YAL012W
1
1.459
0.9163
0.7419

GENE9X
YAL010W
YAL010W
1
1.065
0.5306
0.6419

GENE14X
YAL015W
YAL015W
1
1.253
0.6419
0.5306

Résultats de la clusterisation 
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Résultats de la clusterisation (2)
[image: image16.png]Cluster Dendrogram
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Résultats avec k-means 
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Avec le nombre de cluster = 2

$cluster

 [1] 2 2 2 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

$centers

          x         y         z

1 0.9641439 0.9607126 1.2417848

2 0.4709632 0.6297200 0.3887891

$withinss

[1] 5.544907 1.443689

$size

[1] 16  8

Clusterisation avec SOM

[image: image18.png]' %L X





[image: image19.png]## Groupe 1 x 1 Count 6
yaL0DZY
YaLon3w
YaLoosw
YaLooew
YaLoo7w
YaLoosw
## Groupe 1 x 2 Counc 8
yAL0O1W
YaLonaw
YaLoosw
YaLo10w
YaLo11w
YaLo13w
YaLo1aw
TaL015W
## Groupe 2 x 1 Counc 7
YAL018W
FaL019w
YaL0zow
YaL0z1w
YaLozzw
YaLoz3u
YaL0zaw
## Groupe 2 x 2 Counc 3
yAL012W
FaLo16w
YaL017w




[image: image20.png]



LABEL
x2
x3
x4
x5
x6
Som.X
Som.Y

4.733688
-1.24669970
 0.21419180  -0.43871850    -0.88142651    .47053350
1
1

4.5316889
 0.75197410
 0.49995720  -0.71486420     0.34550670
-0.36343770
1
1

2.1248537
-0.41273480
-0.32999821   0.05625690
 0.08909240
-0.16066690
1
1

2.7757002
 0.01508320
-0.74591820  -0.36603360
-0.13123610
-1.01582770
1
1

2.6723081
-0.20830720
 0.83642020   0.18515740
-1.71514340
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