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Médecine de précision

Prédiction de phénotypes

Diagnostic
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Médecine de précision

Apprentissage profond appliqué aux données
d’'expression de genes

Prédiction de phénotypes

Diagnostic
Pronostic
Réponse a un traitement

Données.. .

_.d’expression de génes. - ;

Zou, J., Huss, M., Abid, A., Mohammadi, P., Torkamani, A., & Telenti, A. (2019). A primer on deep learning in genomics. Nature Genetics 51, 12-18.
Hanczar, B., Henriette, M., Ratovomanana, T., & Zehraoui, F. (2018). Phenotypes Prediction from Gene Expression Data with Deep Multilayer Perceptron
and Unsupervised Pre-training. International Journal of Bioscience, Biochemistry and Bioinformatics, 8(2), 125-131.
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Inconvénient majeur : non-
interpreétabilité

- Explications
Effet « boite noire » nécessaires pour les
meédecins et patients

PLé,dicEion de - Fiabilité et
phénotypes validation du modéle

- Aide a la découverte
de nouveaux
biomarqueurs
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Comment interpréter ?

« Méthodes post-hoc

« Modeles self-explainable



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

Comment interpréter ?

« Méthodes post-hoc : méthodes d'interprétation
pour expliquer les predictions d'un modele "boite
noire".

Prédiction de
phénotypes

Méthode

post-hoc Explication
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Comment interpréter ?

- Meéthodes post-hoc : methodes d’approximation

Prédiction de
phénotypes

Modeéle linéaire,
systeme a base de
regles, arbre de
décisions

Explication

Exemples : LIME, DeepRED
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Comment interpréter ?

« Modeles self-explainable : ces modeles sont
par construction interpretables.

Prédiction de

White phénotypes
—>
box Tt
Explication

Exemple : SENN
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Interprétation biologique du

modele

Intégration des
connaissances
biologiques et
médicales pour
interpréter le
modele
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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)

Deep GONet
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Outil proposé : Deep GONet
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Outil proposé : Deep GONet
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Outil proposeé : Dee
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Outil proposé : Deep GONet
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Outil proposé : Deep GONet
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Régularisation du réseau

- Terme de régularisation personnalisé :

2 . . :
Leo = 2= |[[W® & (1 = D)) ot W est la matrice de poids de la
couche (1) et V) est la matrice d’adjacence associée telle que

Cj,i

_ {1 si le terme GO j est un enfant du terme GO i de niveau adjacent
0 sinon
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Régularisation du réseau
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Régularisation du réseau

- Terme de régularisation personnalisé :

Lo = Yi1|[w® ® (1 - C(l))”i ot WO est la matrice de poids de la

couche (1) et CV est la matrice d’adjacence associée telle que

- _ J1sileterme GO j est un enfant du terme GO i de niveau adjacent
bt 0 sinon

Fonction de co(t :
N

I =
2
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(_J’i,klog yi,k) + algo
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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)
— Genes : 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.

\&
université -
universite
: PARIS-SACLAY



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

Résultats

« Comparaison avec l'etat de I'art
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Résultats

« Comparaison avec l'etat de I'art
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Résultats

« Analyse des connexions du modele
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« Analyse des connexions du modele
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Résultats

« Analyse des connections du modele
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Etudes de cas

« Notre outil permet de fournir une interprétation
biologique des résultats a 3 niveaux :
— Tissus (global)

— Patient (local)
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Etudes de cas

« Notre outil permet de fournir une interprétation
biologique des résultats a 3 niveaux :
— Tissus (global)

— Patient (local)
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Etudes de cas — tissus

Expression profile
of patients
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Etudes de cas — tissus

BN abdomen (0.25%) brain (4.54%) BN |iver [3.45%) BN gvary (3.54%] N =kin (3.15%)
B sdrenal gland (0.35%) breast [13.61%) B |ung (5.45%] WM pancreas (1.23%) BB stomach [1.08%)

EEN hiood [15.03%) colon [B.11%) lymph node BB prostate [2.15%) B terus (3.98%]
I bone mamow [24.32%) B kidney [2.75%) (3.27%]

Layer 4

Layer 5

R | Ty -ﬂﬁ'j W T "rmr g "ﬁ‘*‘ﬁ?ﬁ:

: I e
[l |||||||||||l|||||| I T TN e T e

Layer 6

I IIHI T ||IIIII|IIIII IIIIII|I|II|II| | o R T N

université

L ]
universite
m.vaxmy PARIS-SACLAY



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

Etudes de cas

« Notre outil permet de fournir une interprétation
biologique des résultats a 3 niveaux :
— Tissus

— Patient (local)
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Etudes de cas - patient

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

Nitq (D
p® _ G Wij  pU+D)
l :
= Dk alg) Wi+ € J

Bach, S., Binder, A., Montavon, G., Klauschen, F., Miller, 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))
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Etudes de cas - patient

« Exemple sur un patient prédit correctement
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intracellular signal transduction
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Fourth Hidden Layer

GO-0071709 054
membrane assembly
GO-0055085 043
transmembrane transport
G0:0014070 039
response to organic cyclic compound :
GO:0042127 038
requlation of cell population proliferation :
600010243 038
response to organonitrogen compound

Fifth Hidden Layer

GO-0044091 062
membrane biogenesis
GO:0060322 061
head development
GO:0050794 057
regulation of cellular process .
GO:0050808 05
synapse organization -
GO-D051098 05
regulation of binding

Sixth Hidden Layer

GO:0010463 07
mesenchymal cell proliferation
GO-0030534 07
adult behavior
GO-0006739 063
NADP metabolic process
GO-0031128 061
developmental induction
GO-004B656 061
anatomical structure development
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Etudes de cas - patient
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Conclusions et perspectives

Nous proposons un outil pour :

- l'interprétation biologique du modele et de
ses prédictions, comprehensibles par les
biologistes et médecins

- la découverte biologique des genes pas encore
définis biologiguement
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Conclusions et perspectives

Limites et travaux futurs :

- Intégration que de certains niveaux et relations
de 'ontologie

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

« Une seule connaissance introduite

= Intégrer d'autres connaissances biologiques
(pathways...)



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

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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