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and Unsupervised Pre-training. International Journal of Bioscience, Biochemistry and Bioinformatics, 8(2), 125-131.

Médecine de précision

Apprentissage profond appliqué aux données 
d’expression de gènes
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Données 
d’expression de gènes

• Diagnostic
• Pronostic
• Réponse à un traitement
• …

Prédiction de phénotypes
……

⋮ ⋮
⋮⋮

⋮

https://www.ibisc.univ-evry.fr/


?? Prédiction de 
phénotypes

Effet « boîte noire »
• Explications 

nécessaires pour les 
médecins et patients

• Fiabilité et 
validation du modèle

• Aide à la découverte 
de nouveaux 
biomarqueurs

Inconvénient majeur : non-
interprétabilité

5/24

https://www.ibisc.univ-evry.fr/


Comment interpréter ?

• Méthodes post-hoc

• Modèles self-explainable
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Comment interpréter ?

• Méthodes post-hoc : méthodes d'interprétation 
pour expliquer les prédictions d'un modèle "boîte 
noire".

?? Prédiction de 
phénotypes

Méthode
post-hoc Explication
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Comment interpréter ?

• Méthodes post-hoc : méthodes d’approximation

Exemples : LIME, DeepRED

?? Prédiction de 
phénotypes

Modèle linéaire,  
système à base de 

règles, arbre de 
décisions

Explication
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Comment interpréter ?

• Modèles self-explainable : ces modèles sont 
par construction interprétables.

Exemple : SENN

White 
box

Prédiction de 
phénotypes

+
Explication
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Caractérisation 
fonctionnelle des gènes

Prédiction de 
phénotypes

…

Intégration des 
connaissances 
biologiques et 
médicales pour 
interpréter le 

modèle

Interprétation biologique du 
modèle
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Voies métaboliques Interactions protéines-
protéines
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Outil proposé : Deep GONet

• Nouveau réseau de neurones self-explainable
totalement connecté, contraint par les annotations de 
la Gene Ontology (GO)
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Régularisation du réseau

• Terme de régularisation personnalisé :

𝐿𝐿𝐺𝐺𝐺𝐺 = ∑𝑙𝑙=1𝐿𝐿 𝑊𝑊 𝑙𝑙 ⊗ (1 − 𝐶𝐶 𝑙𝑙 ) 2
2

où 𝑊𝑊 𝑙𝑙 est la matrice de poids de la 

couche (𝑙𝑙) et 𝐶𝐶 𝑙𝑙 est la matrice d’adjacence associée telle que

𝑐𝑐𝑗𝑗,𝑖𝑖= �1 si le terme GO 𝑗𝑗 est un enfant du terme GO 𝑖𝑖 de niveau adjacent
0 sinon

• Fonction de coût :

𝐿𝐿 = �
𝑖𝑖=1

𝑁𝑁

�
𝑘𝑘=1

𝐾𝐾

−𝑦𝑦𝑖𝑖,𝑘𝑘log �𝑦𝑦𝑖𝑖,𝑘𝑘 + 𝛼𝛼𝐿𝐿𝐺𝐺𝐺𝐺
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Régularisation du réseau

𝑐𝑐1,2 =
1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 0 0
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Résultats

• Jeu de données (ID : E-MTAB-3732) :
– Données Microarray provenant d'une étude croisée (Chip 

array: Affymetrix HG-U133Plus2).
– Patients : 22309 (différents types de tissu)
– Gènes : 54675
– Prédiction évaluée : détection de cancer (classification 

binaire)

Torrente, A., Lukk, M., Xue, V., Parkinson, H., Rung, J., & Brazma, A. (2016). Identification of Cancer Related Genes Using a Comprehensive Map of 
Human Gene Expression. PLOS ONE, 11(6), e0157484. 
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Résultats

• Comparaison avec l'état de l'art

• 𝐿𝐿1 = ∑𝑙𝑙=1𝐿𝐿 𝑊𝑊 𝑙𝑙

• 𝐿𝐿2 = ∑𝑙𝑙=1𝐿𝐿 𝑊𝑊 𝑙𝑙
2
2
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Résultats

• Comparaison avec l'état de l'art

Modèle Accuracy

RF 0.904

SVM 0.948

XGBoost 0.936

Classical DL 0.951

Deep GONet 0,950
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Résultats

• Analyse des connexions du modèle
Zoom on 𝐿𝐿𝐺𝐺𝐺𝐺
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Résultats
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Capacité de prédiction faible
Équivalent à un modèle avec que des connections GO
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Résultats

• Analyse des connections du modèle

valeur choisie
acc=0.925

Zoom on 𝐿𝐿𝐺𝐺𝐺𝐺
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Etudes de cas

• Notre outil permet de fournir une interprétation 
biologique des résultats à 3 niveaux :
– Tissus (global)
– Maladie
– Patient (local)
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Etudes de cas – tissus
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Etudes de cas – tissus
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Etudes de cas – patient

• Mesure additionnelle d'interprétation : score de 
pertinence (Layer-Wise Relevance Propagation 
(LRP))

Bach, S., Binder, A., Montavon, G., Klauschen, F., Müller, K.-R., & Samek, W. (2015). On Pixel-Wise Explanations for Non-Linear Classifier Decisions by 
Layer-Wise Relevance Propagation. PLOS ONE, 10(7), e0130140.
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Etudes de cas – patient

• Mesure additionnelle d'interprétation : score de 
pertinence (Layer-Wise Relevance Propagation 
(LRP))

19/24

https://www.ibisc.univ-evry.fr/


20/24 
/10

Etudes de cas – patient

• Exemple sur un patient prédit correctement cancer avec une probabilité de 
0.99
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Etudes de cas – patient

• Exemple sur un patient prédit correctement cancer avec une probabilité de 
0.99

Activité 
protéïque 
désordonnée

Prolifération 
incontrôlée des 
cellules 
cancéreuses
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Conclusions et perspectives

Nous proposons un outil pour :

• l'interprétation biologique du modèle et de 
ses prédictions, compréhensibles par les 
biologistes et médecins

• la découverte biologique des gènes pas encore 
définis biologiquement
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Conclusions et perspectives

Limites et travaux futurs : 

• Intégration que de certains niveaux et relations
de l’ontologie

⇒Explorer de nouvelles architectures de réseaux de 
neurones (Graph Neural Network)

• Une seule connaissance introduite
⇒ Intégrer d'autres connaissances biologiques 

(pathways…)
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Merci de votre attention !

Git : https://forge.ibisc.univ-evry.fr/vbourgeais/DeepGONet
Correspondance : victoria.bourgeais@univ-evry.fr, 
blaise.hanczar@univ-evry.fr
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