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1953-2003: séquencage génome humain

.AATCGATCGCGCATGCTAGCTACTAGCTAGTCGATGCATGAATGTTGCAAA
GTCGATGCATGAATGTTGCAGAAAACGCGCTGATATGTCATCGATGCAGATGAT
GCTAGCTAGCTATCAGCTGATCGATCGATCGATGCATGCAAATTATCGCGGAGT
AGTCATATGTGATACTACTACTCATGACACAAAACGCGGTAGCGCGTAGGCGCG
CAGTCGATCGGCGCGCGCGATAGGTATATATTATCATGATCAT...

6 milliards de lettres




L’iceberg derriere le génome

Et bien d’ autres...




Motivations

Imaginer un cadre théorique et des algorithmes pour

représenter, intégrer les quantités de données




Plan

1. Méthodes a noyaux pour la bio-informatiques

2. Noyaux pour données biologiques




Partie 1

Méthodes a noyaux et
bio-informatique




Les données biologiques

Les données générées sont souvent:

structurées et hétérogenes : sequences, structures 3D, graphes,
réseaux, profiles d'expression, arbres phylogénétiques, SNP, ...




Une réponse possible: méthodes a noyaux

Les méthodes a noyaux répondent (partiellement) a ces contraintes:

Noyaux pour données structurées

Opérations sur les noyaux pour intégrer des données hétérogenes

Régularisation pour travailler en grande dimension avec peu de




Rappel: noyau defini positif (n.d.p.)

Definition 1. Un noyau défini positif (n.d.p.) sur I'ensemble X est
une fonction K : X x X — R symétrique:

V(x,x') € X%, K (x,x) =K x, x),

et qui satisfait, pour tout N € N c XN et
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Interprétation géométrique des n.d.p.

Theoreme 2. (Aronszajn, 1950) K est un n.p.d. sur un espace
X quelconque ssi il existe un espace de Hilbert H muni du produit
scalaire (., .),, et une application ® : X — H, telle que:

V(x,x') € X K(x,x)=((x),®(x))y-
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L’astuce noyau

Tout algorithme pour vecteurs ne faisant intervenir que des produits
scalaires peut étre effectué implicitement en remplacant le produit
scalaire par un n.d.p
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Représentation des données par noyaux

ST > @ S) =(aat cgagt cac, at ggacgt ct, t gcact act)
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Partie 2

Noyaux pour la bio-informatique




Qu’est-ce qu'un “bon” noyau K(x,y)?

Contraintes mathématiques: symétrique, défini positif
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Qu’est-ce qu'un “bon” noyau K(x,y)?
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Le probleme de classification doit €tre “plus facile” dans |'espace
Image

A
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Qu’est-ce qu'un “bon” noyau K(x,y)?

Contraintes mathématiques: symétrique, défini positif

Le probleme de classification doit €tre “plus facile” dans |'espace
Image

A . 2




Quelques exemples de noyaux

Noyau interpolé pour séquences de longueur fixe (PSB’02)
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Applications

En combinaison avec des SVM, ces noyaux ont été appliqués a:

détection de peptides sighaux dans des séquences biologiques
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Exemple 1: profiles phylogénétiques (ISMB 02)

Un vecteur de bits 0/1 indiquant la présence ou |'absence du gene
dans un ensemble de génomes séquencés

Gene human vyeast ... HIV E. coli
YALOO1C 1 1 .. 0 0
YABO002W 0 0 .. 0 1
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Approche naive

Compter le nombre de bits communs:
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Ce qui n’est pas utilisé dans I'approche naive
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Noyau “phylogénétique”
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Implémentation

Il faut effectuer une somme sur un nombre exponentiel de termes

Deux astuces peuvent étre combinées: factorisation des probabilités
le long des branches de I'arbres (message-passing algorithm), et
somme sur les sous-arbres (Context-Tree Weighting)
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Classification de genes par fonction (ROC 50)

Functional class Naive kernel Tree kernel Difference
Amino-acid transporters 0.74 0.81 + 9%
Fermentation 0.68 0.73 + 7%
ABC transporters 0.64 0.87 + 36%
C-compound transport 0.59 0.68 + 15%

Amino-acid biosynthesis 0.37 0.46 + 24%

)
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Extensions

Xq,...,X, v.a. discretes

Ii,..., I, C {1,...,n} une famille de sous-ensembles
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Propriété 1

Ce noyau interpole entre le noyau diagonal:

Kdiag(xa y) — p($)5(£€, y)




Propriété 2

Deux éléments = et y sont similaires si ils ont des parties rares
communes:

5(xf7;7 yI,,,)
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Implementations en temps linéaire

v.a. i.i.d., tous les sous-ensembles possibles (PSB 02):

ROy &)
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Implementations en temps linéaire

v.a. i.i.d., tous les sous-ensembles possibles (PSB 02):

ROy &)
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Implementations en temps linéaire

Modele graphique d'arbre, sous-arbres contenants la racine

o
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Implementations en temps linéaire

Modele graphique d'arbre, sous-arbres quelconque

Q)
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Exemple 2: noyau d’alignement local
(Bioinformatics 04)

Collaboration avec H. Saigo et T. Akutsu

But = développer un noyau pour séquences biologiques (protéines,
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Alignement local

Pour deux séquences = et y, un alignement local m avec gaps est:

ABCLD II:II————(IJ'—HII JKL
MNO EFPORGS—1 TUVWX
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Score de Smith-Waterman (SW)

SW(z,y) = dmax s(x,y, )
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Noyau d’alignement local (LA kernel)

Ké@(m,y)z Z exp (Bs(z,y,m)) ,

mell(z,y)

Theoreme 3. Si la matrice de substitution est conditionnellement
N o (B) e N :
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Preuve

K}Q s'écrit comme une convolution de noyaux plus simples
(Haussler, 1999):

- (n—1)
Kﬁ% = ZKO* (Kc(f) *Kéﬁ)) * K9 % K.
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Calcul du noyaux
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Résultats du benchmark SCOP

N SVM-LA —+—
SVM-pairwise ---x---

o SVM-Mismatch ---*---
c 0B . SVM-Fisher &
: %
kS X
o 40 —E 32\&\\ _
3 %g& o
_;’ 30 | “,‘u *%% % -
E " %
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Exemple 3: noyau d’information mutuel (IJCNN’0/)

Travail de thése de Marco Cuturi l &

Motivations:
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De la compression a la comparaison

L'algorithme context tree weigthing (CTW) calcule un probabilité
de mélange d'une séquence en temps linéaire :

Pua)= Y [ P @
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Application

Implémentation linéaire d'un triple mélange

* modeles de Markov de longueur variable
* mélange de Dirichlet
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Example 4: noyaux pour ensembles et mesures

(NIPS’04)

Travail de thése de Marco Cuturi
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Noyaux pour mesures

On étudie les noyaux sur X = M8 (U) (U Hausdorff) de la forme

Ky(e,a') = f(z + ).

Theoreme 4. Pour f continue sur X muni de la topologie faible,
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Exemples

Si X est un ensemble de densité d’entropie finie, alors

- (45 (52 (55

est conditionnellement d.p. (exp(BK) est d.p. V[3).
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Exemple 4: Noyaux pour molécules (ICML’04)

Travail de these de Pierrer Mahé »k\g'it

Développer et améliorer des noyaux pour petites molécules




44

Noyaux pour molécules

(Kashima et al. 2003) Soient deux graphes Gy et G35, Hy et H>
des chemins aléatoires indépendants sur G et G5. Un noyau valide
est:

K(G1,G2) = P(label(Hy) = label(H>))
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Deux améliorations

Augmenter la spécificité des labels

x Diminue |G1 x G|, vitesse x102.
* augmente la spécificité du feature space, performance augmente
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Partie 3

Analyse et inférence de graphes




Comparaisons de données hétérogenes (NIPS’02)

Détection de chemins “actifs” ? Débruitage des données?
Inférence de nouvelles arétes?
Existe-t-il des “corrélations” ?

47
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Rappel : ACC

L'analyse de corrélations canoniques (ACC) permets de détecter
des corrélations entre deux vecteurs aléatoires

Les directions de corrélations sont définies par:
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Détection de corrélations par kernel-ACC
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Interprétation

L'’ACC a noyau résoud:

DN —=
No|—

If1l3

(f1.f2)EH1xH2

> N =
max  corr(fi, fa) X (1 + I 1 ”H1>

| f213,\
1
( . ||f2||%>
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Applications (ECCB’05)

Comparaison du graphe des voies métaboliques et de données
d'expression du cycle cellulaire de la levure




Exemple de genes positivement corrélés

SULFUE METABGLIEM | RELUC TION AND FIXATION

-

3-Phosphoad ensll-
| sulfate (PATE)
I

Trithionate
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Extensions

Extraction de features pour la classification supervisée de genes
(NIPS’02)

Extraction de features pour la classification non supervisée et la




Inférence supervisée de graphe

Réseaux Bayésiens (Friedman et al., 2001), systemes dynamiques (Akutsu, 2000),
graphes de similarité (Marcotte et al., 1999)...
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Deux idées

Collaboration avec Yoshihiro Yamanishi

L'apprentissage supervisé de graphe est plus performant et souvent




55

Deux idées

Collaboration avec Yoshihiro Yamanishi

L'apprentissage supervisé de graphe est plus performant et souvent
plus adapté au probleme




55

Deux idées

Collaboration avec Yoshihiro Yamanishi

L'apprentissage supervisé de graphe est plus performant et souvent
plus adapté au probleme




56

érence supervisée de graphe
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Inférence supervisée de graphe

Similarity matrix of the other genomic data Adjacency matrix of protein network

Unknown Pathway

protein 1,.., 0, n+l L, Nofeag., n=10, MN=20)

protein 1, M o(e.q., N=20)
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Inférence de graphe par apprentissage de métrique
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Inférence de graphe par apprentissage de métrique

A
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Inférence de graphe par apprentissage de métrique

e o e
- N
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Inférence de graphe par apprentissage de métrique
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Une méthode avec noyaux (NIPS 0/)

Apprend une mesure de similarité qui “colle” avec la partie du
graphe connue: ® = (f1,..., fq) avec

fi = arg min > (fa) = F(=5))” + A fIIR
fLfrs o ficipvar(f)=1 | ;o;
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Apprentissage de graphe (non supervisé)

ROC curves: Direct approach

0.6

Falze positive
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Apprentissage de graphe (supervisé)

ROC curves: Supervised approach

—&—  Protein interaction

ic profile
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Conclusion
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Conclusion

Les noyaux sont utiles pour la représentation et l'intégration de
données biologiques; algorithmes puissants

Beaucoup de travail récent sur la construction de noyaux; leur
optimisation et apprentissage joueront un role croissant
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