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Contexte : analyse
de donneéees d'expression

 Données d'expression génique (puces a ADN):
* haute dimension (~10000 genes)
« colteux => peu d'observations (~100 patients)

* Une utilisation: prédiction d'un phénotype ("classe"):

« type de cancer’, survie?
e réepondeur/non-répondeur
- par exemple: reprise de poids apres regime

1: Nguyen DV, Rocke DM. Tumor classification by partial least squares using microarray gene expression data.

Bioinformatics 2002; 18: 39-50.
2: Van de Vijver MJ, He YD, van't Veer LJ et al. A gene-expression signature as a predictor of survival in breast
cancer. New Eng J Med 2002; 347: 1999-2009
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Contexte : la prédiction a partir de

donneéees d'expression

Construction du classeur
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Estimation des performances
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Lodewyk F. A. Wessels, Marcel J. T. Reinders, Augustinus A. M. Hart, Cor J. Veenman, Hongyue Dai, Yudong D.

He, Laura J. van't Veer. A protocol for building and evaluating predictors of disease state based on microarray data.

Bioinformatics, 2005: 3755—-62

e |




e |

Problématique :

la sélection de génes

* Nombreuses méthodes de sélection

de génes utilisées’ :
e univariés : t-test...
* multivariés : t ajusté sur corrélation=...

o Koller & Sahami, 1996;

Tsamardinos & Aliferis, 20033:

“the theoretically optimal solution to the
feature selection problem is the Markov
blanket of the target variable (T)”

 Mais... aucune étude sur données
puces avec moins de 200 obs

(>99% des cas*)

1: Saeys Y., Inza |., Larrahaga, P. A review of feature selection techniques in bioinformatics. Bioinformatics 2007; 23: 2507-17.
2: Zuber V., Strimmer, K. Gene ranking and biomarker discovery under correlation. Bioinformatics 2009; 25: 2700-7.

3: Tsamardinos ., Aliferis CF. Towards principled feature selection: relevancy, filters and wrappers. In: AISTATS 2003.
4: Gene Expression Atlas et NCBI Gene Expression Omnibus




Réseau bayésien
et couverture de Markov

noeuds/sommets (variables) Réseau bayésien
+ arc (directed edges)

T (target): variable a prédire, e.g. .
répondeur/non-répondeur

C (child): enfant

P: parent Couverture de Markov de T
Sp (spouse): coparent
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Résultats de master

Probléme: calcul de MB de maniére exacte et efficiente,
precision de la prédiction en résultant

Point de départ: algorithme de filtre par MB
correspondant a I'état de I'art: IPC-MB

Test (données artificielles, données puces publiques,
données du laboratoire nutriomique) vs autres filtres

Modification de l'algorithme:
e "uncached variable removal” (correction mineure)
e | nécessité de discrétisation (moins de perte d'information)

Principaux résultats:
e bonne preédiction sur réseaux bayesiens artificiels simples
* bonne prédiction sur données puces >200 observations
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Resultats : taux d'erreur
sur petits echantillons

taux d'erreur standardisé ("lower is better")

M | eukemia (n=72)

® Colon cancer (n=62)
B In-house (n=40)
Average

LI

‘@ Markov Cat score Student Golub Boosting Correlation

W, PC Lasso Welch MV RFE Elastic net

« Algorithme modifié: amélioration de la prédiction sur
petits echantillons, de mauvais a acceptable
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Resultats : MB de prediction

de reprise du poids
e Couverture de Markov : 16 genes sur 13078 ; n=40
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Perspectives: filtre MB

 Améliorer encore l'algorithme: i |
e généralisation: F e

- classification avec > 2 classes
- données qualitatives |
« score de pertinence des variables selectionnees b
(MB est £ le seul filtre qui ne fournit pas un tel score)

« Application a d'autres donnees:
« données d'expression (transcriptomiques, métagenomiques)st—
e ou autres, notamment des données clinico-biologiques !
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Perspectives: stabilite/robustesse
de la sélection

* Le probleme de la stabilité de la selection de genes: -
* un objectif de la sélection et classification est de révéler des HE
genes candidats. i

« d'une etude a l'autre, traitant de la méme tache de prediction, lesf- '
recoupements entre les genes du modele final est en régle | ~

proche de zéro’. Y

« il est probable qu'une sélection de génes plus stable sortirait de | />
meilleurs genes candidats.

 Pour aborder ce probleme:
« ¢valuation de la stabilité des méthodes de selection existantes
(dont la couverture de Markov)
e essayer de construire une méthode plus stable

1: Liat Ein-Dor, Itai Kela, Gad Getz, David Givol, Eytan Domany. Outcome signature genes in breast cancer: is there a unique
set?. Bioinformatics 2005; 21: 171-8.
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