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Résumé

Cette thése a porté sur 'étude et la réalisation d'un systéme d'interprétation d’images et
d'apprentissage symbolique.

Le systéme d’interprétation d'images identifie automatiquement, sur un gel d’électrophorése,
des protéines, isolées ou & I'intérieur de constellations, en reproduisant les méthodes d’experts-
biologistes. Il se foude sur une architecture modulaire comprenant des procédures de traite-
ment d’images conduisant 3 I'extraction des paramétres et d’un processus de raisonnement
ascendant et descendant. Ce processus fait d’abord correspondre les paramétres extraite aux
modéles géométriques potentiels des protéines puis revient sur l'image pour déterminer les élé-
ments éventuellement manquants. Il est précédé d'une focalisation de I'attention. Ce systéme
a été appliqué avec succes aux apoliporotéines du plasma.

Le systéme d’apprentissage symbolique a pour objectif de fournir une interprétation de
séries d'expériences et g'inspire de Cluster-2 de R. Michalski. Sa description est précédée d'une
étude et d’une comparaison de méthodes symboliques et numériques ainsi que de Pexposé de
deux types d’amélioration concernant la généralisation et I'évaluation. Le systéme d’apprentissage
permet de classer les gels correspondant aux étapes de la croissance de cellules musculaires.

Mots clés : électrophorése bidimensionnelle, interprétation d'image, traitement d’image,

apprentissage symbolique, classification conceptuelle, intelligence artificielle.

Summary

This dissertation studies and realizes a system for image interpretation and conceptual
clustering.

The image interpretation system automatically identifies proteins on an electrophoretic gel
by reproducing methods of biological experts whether isolated or inside constellations. This
system is based on a modular architecture featuring image processing procedures which allows
extraction of parameters and a top-down and bottom-up reasoning process. First the process
matches extracted parameters to possible geometric models of proteins, it then returns to the




image to determine possibly missing elements on the gel. This system was successfully applied
to plasma apolipoproteins.

The conceptual clustering system is aimed at supplying an interpretation of a series of
experiments and is inspired by Cluster-2 of R. Michalski. Its description is preceded by a
study and a comparison of symbolic and numerical methods and by the presentation of two
types of improvements which concern generalization and evaluation. This learning system
allows the classification of gels corresponding to stages in the growth of muscular cells.
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1
Introduction

Notre travail porte sur !'interprétation des images d'électrophordses bidimensionnelles.
Ce terme recouvre, dans le vocabulaire scientifique, un concept multiforme, car il peut
s’appliquer aux images elles-mémes, aux états physiologiques ou pathologiques qui les sous-

tendent ou bien encore aux conclusions qu'on peut tirer d’un cl t de ces imag

Ce mémoire débute par une description succincte du contexte biologique, car c’est lui
qui a motivé notre travail et notre orientation. Il se situe, c’est notre credo, dans I'explosion
du savoir sur la vie et nous espérons que la vulgarisation des méthodes que nous détaillons

puisse contribuer a 'amélioration des connaissances sur le sujet.

Plus précisément, nous replagons daus ce chapitre les techniques d'électrophorése dans
un environnement biologique et nous donnons au lecteur une perspective d’ensemble qui lui
permettra, nous le souhaitons, de juger de l'utilité de notre démarche. Il va sans dire que
c’est la complexité des interprétations diverses qui justifie I'exploitation informatique et que
méme i, pour parvenir aux objectifs que nous nous sommes fixés, nous devons mettre en
ceuvre de nouvelles techniques de calcul, elles ne se destinent qu'a étre appliquées.

La premitére partie de notre étude prend sa source effective dans un stage que nous avons
effectué au Commissariat 4 I'énergie atomique & Grenoble en 1984, dans le cadre d'un projet
frangais qui avait pour but de déterminer les potentialités de I'électrophorése bidimension-
nelle et de défricher son exploitation automatique. A I’époque, les seules réalisations venaient
des Etats-Unis ot était née cette technique et concernaient le traitement d’image. On écha-
faudait des constructions grandioses de bases de données destinées & contenir la description
de toutes les protéines humaines, voire animales ou végétales. Au cours de ce stage, nous
avons étudié I'adaptation du logiciel américain TYCHO qui nécessitait un processeur vectoriel,

a un matériel sans ce type d’extension.




L'exploration de cette voie pourrait sembler désuste anjourd’hui du fait de 'extraordinaire
banalisation des capacités de calcul informatique. Elle nous a cependant permis d’entrer de
plain-pied dans le domaine du traitement d'image qui est fondamental en ’électropborése
bidimensionnelle. Les bases de données sur les protéines n'ont pas encore eu I’extension qu'on
leur prédisait, sans doute & cause de la grande complexité du sujet mais plusieurs équipes
poursuivent ce travail et aident ainsi & alimenter ces bases de données.

Dans cette partie, nous reprenons notre travail sous un angle original, grice 4 des mé-
thodes d'intelligence artificielle et des syst3mes 3 base de connaissances, Nous décrivons une
utilisation plus rationnelle de ces techniques de traitement que de nombreux auteurs ont
publiées dans la littérature scientifique et nous donnons les lignes directrices de ce que pour-
rait étre l'association du traitement d'image & la mise en ceuvre de bases de données, de
connaissances et de l'expertise humaine pré-existante.

De maniére plus précise, nous évaluons d’abord les procédures de “bas niveau”, executées
sur I'image : morphologiques, fréquentielles ou autres. Nous traitons ensuite des difficultés
et des erreurs qui interviennent dans la mise en correspondance directe d’images de gels,
Ensuite, nous présentons une nouvelle méthodologie pour tirer parti de I'expertise des la-
boratoires biologiques en ce qui concerne l'identification des protéines sur les gels ainsi que
les conclusions qui en résultent sur V'état des patients. Cette partie propose une démarche
originale de contruction de bases de données. Nous donnons un exemple d’application de
cette méthode pour identifier les apolipoprotéines du plasma. En conclusion de cette partie,

nous associons deux types d'interprétation :
o l'une se bornant A I'identification d’éléments particuliers sur une image,

e Pautre, & partir de I'identification des éléments visibles, déduit le contexte qui les régit.

La seconde partie est venue de la nécessité d’accroftre automatiquement la connaissance
au-del des limites des découvertes humaines. Elle fournit plusieurs méthodes d'interprétation
électrophorétique fondées sur une description automatisée (sous forme de régles) des classes
résultant d’une description symbolique,

Nous décrivons d’abord des techniques numériques classiques d’analyse des données.
Nous reconsidérons ensuite la représentation et le traitement de ces données sous 'angle
de l'intelligence artificielle ce qui nous conduit % :

® présenter diverses méthodes d’apprentissage symbolique et de classification concep-

tuelle existantes. Ces méthodes se fondent sur des techniques encore en pleine investi-
gation et dont les résultats, en terme d’implantation, ne sont pas, i ce jour, totalement

probants ;

e puis décrire un certain nombre d’améliorations relatives aux techniques de généralisa-

tion et d’évaluation ;

o appliquer les outils d"apprentissage élaborés & des courbes de variation de la production

de protéines au cours de la croissance musculaire ;

o enfin, proposer une méthode de dépouillement d'enquétes épidémiologiques.
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2
Qu’est ce que ’électrophoése

2.1 Les fondements biologiques : le protéines

Dans ce chapitre, nous n'avons pas l'intention de présenter de maniére exhaustive les
théories de la biologie cellulaire, mais de situer notre travail dans le cadre plus global qui
I’a inspiré. Afin que cette thése n'apparaisse pas seulement comme 1'agencement de diverses
techniques informatiques réalisé avec plus ou moins d’habileté, nous avons tenté d’exposer les
grandes lignes qui permettent de comprendre la signification des “buvards tachés” que sont
les gels d’électrophoréses bidimensionnelles au premier coup d’ceil. Ceci représente I'unique
ambition des paragraphes qui suivent. Le lecteur soucieux de détails pourra se reporter &
[Lewin 87].

Les protéines sont les composants essentiels de tout étre vivant. Chaque protéine est for-
mée de la liaison d’une ou plusieurs chaines polypeptidiques qui elles mémes sont constituées
de la succession parfaitement définie de dizaines ou centaines d’acides aminés. Ces protéines
peuvent aussi s’associer & d’autres composaats, tels, par exemple qu'un atome de fer daus le
cas de I'hémoglobine.

Leur poids moléculaire varie entre 6,000 et 1.500.000 daltons. Elles ont une structure tridi-
mensionnelle bien définie, qui dépend en partie des propriétés chimiques des acides aminés qui
la constituent et de modifications post-traductionnelles : glycosylation, méthylation.. . Ainsi
4 1'état naturel, une protéine présente, sous des conditions données, des propriétés caractéris-
tiques. En solution, les protéines se présentent sous des formes globulaires, I’enchainement des
acides aminés étant replié de nombreuses fois. De plus, des laisons peuvent se former entre
des chaines polypeptidiques différentes & l'intérieur d’une chaine peptidique et maintiennent
aiusi I'édifice duns une (ou des) conformation(s) spécifique(s) et stable(s).

Une des propriétés importantes des protéines, pour ce qui va suivre, est le point isoélec-
trique. Chaque acide aminé posséde & ses extrémités un groupe COO™ et un groupe N Hy.
11 agit comme un tampon 4 la fois dans le domaine acide et dans le domaine basique. Dans
une solution acide, I'acide aminé capte un proton (un ion H*), en saturant son groupement
COO~ il gague ainsi des charges positives grice au groupement N Hy et en présence d'un

9
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champ électrique, il migrera donc vers la cathode. Dans une solution basique, il cédera un
proton aux ions OH ™ environnants & partir de son groupement NHj, qui deviendra N H,,
I'acide aminé sera alors globalement négatif, & cause de son groupe COO™ et il migrera vers
I'anode dans un champ électrique. Il existe un pH caractéristique de chaque acide aminé pour
lequel celui-ci reste neutre, c’est & dire ne capte, ni ne céde de proton et qu'on appelle le
point isoélectrique. Dans un champ électrique, 1'acide aminé ne migre pas. Cette constante
est par exemple de 6,1 pour la glycine. Les protéines, qui sont un agencement d’acides ami-
nés, possédent des caractéristiques du méme type qui découlent de ce raisonnement, mais
seuls les acides animés périphériques interviennent dans la définition du point isoélectrique
des protéines.

On estime qu'il existe plus d'un million de protéines dont certaines sont trés bien connues
et d'autres sont encore & découvrir. On connait la composition de moins de 1% des protéines,
cependant certains liquides biologiques tels que le plasma sont mieux élucidés et leurs pro-
téines mieux caractérisées.

Parmi les méthodes qui permettent d’analyser et éventuellement d’identifier les protéines
dans un mélange complexe, I'électrophorése bidimensionnelle occupe une place de choix
puisqu’elle permet, en une seule manipulation, d’avoir une vue d’ensemble de la quasi-totalité
des protéines qui composent un tissu ou un liquide biologique. Elle interviendra sans doute
dans le futur de maniére complémentaire avec un autre procédé qui est celui de Panalyse
directe de I'ADN [Landegren 88]. C'est, semble-t-il /a technique d’avenir dans de nombreux
domaines, car elle offre notamment une signature directe de l'expression du génome pour
n'importe quelle mati¢re vivante. Cependant, son avenir dépend largement de son coiit, qui
est trés élevé actuellement, et des possibilités de son automatisation.

Enfin, il existe des tentatives de constitution de banques de données sur les protéines
et les tissus qui enregistent pour chaque protéine qu'un laboratoire a analysé son nom,
ses caractéristiques physico-chimiques, telles que son poids moléculaire, son pH, son point
isoélectrique et sa composition en acide aminés. Un exemple d'une telle banque est le Human
Protein Indez [Anderson 82].

2.2 L’électrophorése monodimensionnelle
2.2.1 Présentation générale

L’électrophorése est une technique de séparation, sous l'effet d'un champ électrique, de
particules en solution qui se fonde principalement sur les propriétés d’ionisation, donc des
charges électriques, des groupes qui composent ces particules, Cette technique est assez
ancienne et [Righetti 83] la fait remonter & 1912 au Japon pour fa production du glutamate
de sodium. Plus couramment, on indique Ia date de 1941 ot Tiselius réalisa une électrophorése

11

grace & um.} solution d’ampholytes. Cette technique permettait de séparer les protéines d’un
mélange selon leurs charges électriques.

11 existe plusieurs types d’électrophoréses. Nous ne considérerons que les deux principales
méthodes : I'électrophorése suivant le point isoélectrique et 'électrophorése suivant la masse
moléculaire. Pour des détails concernant les autres procédés électrophorétiques, on consultera
[Righetti 83,Hames 81].

Généralement, on dégrade les protéines des tissus en polypeptides par chauffage et par
addition d’urée et de détergent. Méme lorsque les protéines sont en solution, dans le plasma
par exemple, il faut dissocier les protéines en leurs composants polypeptidiques.

2.2.2 La séparation suivant le point isoélectrique

L’électrofocalisation est une des techniques électrophorétique les plus utilisées. Elle sépare
chaque protéine suivant son point isoélectrique et elle s'effectue selon les principes suivants
[Righetti 83] :

1. le support sur lequel on opére la manipulation est variable. C'est en général un gel
d’acétate, d’agarose ou de polyacrylamide. Le support en polyacrylamide est trés cou-
rant, on l'obtient par polymérisation sous différentes formes, soit une bande plane, soit
un cylindre [Hames 81] ;

2. on ajoute & ce gel des immobilines ou des polyampholytes de transport dont les pH

s’étagent réguliérement entre deux bornes ;

3. on applique un champ électrique qui produit un gradient linéaire de pH le long du
support ;

4. on introduit I'échantillon de tissu solubilieé, et grace au champ électrique, les protéines

migrent jusqu'au pH qui définit leur point isoélectrique.

2.2.3 La séparation suivant la masse

La séparation suivant la masse s’opére sur un support pouvant constituer un filtre. En
principe ce support est un gel de polyacrylamide [Allen 84,Righetti 83,Hames 81]. On forme
ainsi un milieu de texture plus ou moins compacte qui variera en fonction de la taille de
ses pores. Lors de la migration dans un champ électrique, le milieu opére un frottement et
la course de migration pourra s'écrire comme une fonction de la charge et du coefficient de
frottement.

L’électrophorése en présence de dodécyl sulfate de sodium® sur un gel de polyacrylamide

8'effectue selon les principes suivants :

1. qui s’abrége en SDS en anglais
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1. comme pour la séparation isoélectrique, le support est plan ou cylindrique :

2. on introduit du dodécyl sulfate de sodium dans la solution contenant les protéines puis

on la chauffe ;
3. Le SDS dénature les protéines ;

4. il se fixe de manitre homogéne et régulidre le long de la chaine peptidique. A chaque
molécule “accrochée”, correspondant une charge négative ;

5. on place I'échantillon & P’extrémité du gel et on applique un champ électrique ;

6. la vitesse de migration est une fonction du nombre de molécules de SDS et donc du
nombre d’acides aminés de la protéine et du coefficient de frottement du gel de po-
lyacrylamide ; on admet en effet généralement que la masse est proportionnelle 3 la
longueur de la chaine et par la au nombre d’acides aminés, ainsi la vitesse de migration

se définit comme une fonction de la masse moléculaire et du coefficient de frottement ;

7. on observe une séparation des molécules selon une distance proportionnelle au loga-
rithme de leur masse moléculaire valable dans un large domaine de masses.

2.3 L’électrophorése bidimensionnelle
2.3.1 La méthode de séparation

L'électrophorése bidimensionnelle combine deux techniques de séparation électrophoré-
tique, suivant deux directions orthogonales. [Righetti 83] en cite un trés grand nombre, mais
une seule est réellement répandue. Elle correspond 4 la double séparation des protéines solu-
bilisées d’un tissu suivant le point isoélectrique et la massse moléculaire. C'est en 1975 que
O'Farrell 2 déterminé les conditions de cette manipulation {OFarrell 75]. Il a combiné ainsi

deux des techniques les plus résolutives.

Les principes de cette manipulation restent aujourd’hui les mémes. On utilise donc ces
deux mémes méthodes de séparation, cependant de nombreuses variantes ont vu le jour.
Parmi ses améliorations les plus connues, on peut citer [Garrels 84,Anderson 77

La premiére séparation s'effectue par électrofocalisation suivant la méme méthode que
pour une électrophorése monodimensionnelle, avec un tube d’'un vingtaine de cm de long ou
sur une bande de la méme longueur. On expulse ensuite le gel cylindrique résultant du tube
capillaire en présence d’une solution de SDS ou on découpe la bande et on place le polymere
sur le bord supérieur d'un gel plan de polyacrylamide d’environ 1 mm d’épaisseur, moulé
entre deux plaques de 20 cm de large sur 20 cm de long environ. On maintient ces deux gels
fixés I'un contre I'autre par une substance conductrice telle que I'agarose et on opére & la

séparation suivant la seconde dimension en appliquant un champ électrique orthogonal au
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premier gel. La migration s’effectue de maniére totalemant indépendante de la précédente.
On obtient ainsi un gel plan dont les dimensions sont d’environ 20 ¢cm x 20 cm, transparent
olt les protéines se distribuent suivant leur pI et leur poids moléculaire.

Pour ces deux migrations, il est possible d’établir une échelle en introduisant des protéines

standards de caractéristiques connues.

2.3.2 Les colorations

Aprés la séparation, les protéines ne sont pas visibles & I'eeil nu et on doit donc les
révéler par l'intermédiaire d'une substance chimique ou radio-active. On dispose pour ceci

de plusieurs méthodes.

1. La premitre méthode est la coloration au blex de Coomassie. Sa sensibilité est assez
faible. Il faut donc que la protéine soit en assez grande quantité dans le tissu traité
pour qu'elle devienne visible. L'intérét de cette coloration est d’étre linéaire avec la
quantité de protéine et relativement stable pour toutes les familles de protéines.

2. Une seconde méthode de coloration est la révélation au nitrate d’argent. Elle est beau-
coup plus sensible que la précédente (100 fois plus environ) pour la plupart des pro-
téines, mais I'intensité de la coloration est plus délicate & interpréter, car elle dépend
4 la fois de la quantité de protéine & révéler et des propriétés intrinséques de cette
protéine a fixer I'argent. Ces propriétés sont mal connues. Certaines protéines sont
réfractaires a cette coloration, c’est le cas de l'orosomucoide sur les gels de plasma

sanguin, alors qu’elle se révéle bien au bleu de Coomassie.

3. V'autoradiographie s'utilise pour les protéines tissulaires. On marque les protéines par
lintermédiaire d’éléments radio-actifs, tels que le soufre 35 ou le carbone 14, qui se
substituent aux mémes éléments ~ aux isotopes prés — des protéines. La révélation se
fait par l'exposition d’une plaque sensible aux rayons émis par le gel. L'intensité du
rayonnement est proportionnel aux éléments radio-actifs insérés dans la protéine. On
postule que le nombre d’éléments radio-actifs substitués est & peu prés proportionnel
au nombre total d’atomes pour chaque protéine. La quantité de radio-activité émise
correspond donc a la quantité de chaque protéine. Cette derniére méthode est irés
gensible mais ne peut s’appliquer au plasma, seuls les tissus peuvent &tre rendus radio-

actifs,

4. Enfin, il existe des colorations spécifiques de protéines, pour les glycoprotéines par

exemple. [Righetti 83] donne une revue des colorations spécifiques.
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Figure 2.1. Aspect d’une électrophorése bidimensionnelle

2.3.3 L’aspect d’une électrophorése bidimensionnelle

Une fois révélé, le gel d’électrophorése se présente sous I'aspect d’un buvard dont les
taches sont d'intensité et d’étendue plus on moins grandes. Nous en donnons un exemple sur
la figure 2.1 page 14.

De maniére classique, les axes sont les suivants : 'abscisse représente 1'échelle des points
isoélectriques croissants et 'ordonnée représente I’échelle des poids moléculaires croissants.
Le domaine d’étude est : pl € [3 ; 10) et PM € [10 ; 220.000].

Ou distingue des points isolés et bien résolus, dont la représentation en niveaux de gris
prend la forme d'un déme, alors que certaines autres protéines se chevauchent. On remarque
aussi des trainées horizontales ou verticales le long des axes de migration, au dessus desquelles
émergea’s Cee pics. La présence de ces trainées est encore mal expliquée. Certaines taches
cont, nettement plus importantes que les autres et “noient” les taches plus petites ce qui
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rend difficile le dépouillement de ces régions. On découvre ainsi les limites de détection
de P'électrophorése bidimensionnelle qui viennent d’une part de la révélation argentique et
d’autre part de la présence d’ampholytes (focalisation).

2.3.4 La modélisation

Les taches protéiques sont le fruit d’une migration de molécules et elles se distribuent
de maniére statistique autour de leur point caractéristique, ici le point isoélectrique et le
poids moléculaire. La coloration sur I'image peut se modéliser en terme de probabilités. Au
dela de I'intérét théorique, cette modélisation permet de connaitre le volume d’une tache
correspondant & une protéine simple, ce qui n'est pas un grand progrés, car il suffit pour
cela d'intégrer la tache sur 'image, mais aussi d’une tache de plusieurs protéines se che-
vauchant, en supposaat que les modéles individuels s’additionnent. Par 'intermédiaire de la
modélisation, nous pouvons accéder alors au volume de chaque tache particuliére.

On a proposé plusieurs modeles. Le modele le plus couramment utilisé est celui de la
gaussienne bidimensionnelle [Taylor 79], dont I’équation est la suivante :

(E=2) _(y-w)’

f(z,y) = Aexp- 20,3 203

olt f(z,y) représente V'intensité de gris au point (z,y) ; A, amplitude de la gaussienne ;
(0, %o), lea coordonnées du sommet ; (05, 0,), les écarts-type suivant les deux axes orthogo-
naux.

Plusieurs auteurs ont noté une asymétrie des gaussiennes et ont proposé des modéles plus
complexes, ainsi [Lutin 79] modélise les taches par des “gaussiennes” munient d’un skewness
et d'un kutosis, c’est & dire dont les termes carrés sont remplacés par des polynémes d’ordre 4.
[Vincens 87a] propose un modéle & 6 parametres qui est une gaussienne bidimensionnelle,
dont I'axe principal suit une orientation quelconque. (Dans le cas classique, la gaussienne
bidimensionnelle est le produit d’une gaussienne suivant Paxe des x par une gaussienne
suivant l'axe des y).

Certains auteurs s'affranchissent de modéles, ainsi [Miller 82] et le systéme qu'il a inspiré
[Funk 87]. La détermination du volume des taches se chevauchant devient alors nettement

plus heuristique.

2.3.5 La reproductibilité

L’électrophorése bidimensionnelle est un technique nouvelle dont les conditions optimales
de manipulation sont encore mal définies et de ce fait certains points sont mal maitrisés. C'est
le cas de la reproductibilité des gels, entre les différentes expériences d’un méme laboratoire
et entre les différents labratoires. Le caractére de reproductibilité est trés important, car sur
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un gel il peut.apparaitre jusqu'a 6.000 points identifiables dans des conditions favorables et
une mauvaise procédure peut le rendre complétement illisible. Cette reproductibilité a pour
limite la variabilité naturelle due aux différences entre les individus et dont I'étude est un
des objectifs de I'électrophorése.

La reproductibilité dépend étroitement du pouvoir de séparation des méthodes [Taylor 83,
et on peut s'attendre & des améliorations pour cette partie [Hanash 87], notamment grice a
I'emploi des gradients de pH immobilisés.

Pour la majeure partie des cas, le probléme de la reproductibilité reste ouvert. On constate
que certains laboratoires obtiennent des gels pratiquement superposables, C’est le cas de J.
Garrels & Cold Spring Harbor, aux Etats-Unis, particulidrement avec des méthodes de ré-
velation par autoradiographie. D’autres sont plus variables, notamment avec les colorations
argentiques. Cette dernidre coloration s’obtient de maniére assez empirique et on s'efforce
autant que possible de normaliser les manipulations. Enfin le plasma, milieu sur lequel sont
effectuées les électrophoréses bidimensionnelles que nous avons étudiées, constitue le mi-
lieu le plus difficile en électrophorése bidimensionnelle car il contient une protéine majeure,
I'albumine, qui représente plus de 50% des protéines totales. L'albumine, par sa présence,
perturbe sensiblement la migration des protéines situées dans la méme région de pl et de

masse.

2.3.6 La quantification

La quantification des taches s'opére par I'intermédiaire de la densité optique de la colora-
tion car c’est la seule donnée qui nous soit accessible sur I'image. A partir de cette quantité,
on peut retrouver avec plus ou moins de précision, la quantité de protéine dans le tissu.

Aprés avoir modélisé les taches, on peut accéder & leur volume. Dans le cas d’une tache
simple, il suffit de I'intégrer sur Fimage. Dans le cas de protéines qui se recouvrent, on doit
extraire les paramétres de chacune — en émettant 'hypothése d’un modéle linéaire — avant
de connaitre leur volume.

La quantification en masse dépend étroitement de la méthode de révélation.

1. Avec le bleu de Coomassie, il est assez facile de quantifier approximativement les taches.
En effet, la fixation de colorant par les protéines est 2 peu prés proportionnelle 4 la
quantité de cette protéine. Il suffit de rapporter I'intégrale des densités optiques & une
constante et pour connaitre le pourcentage d’une protéine particuliére, de la rapporter

3 Vintégrale des densités optiques sur tout le gel.

2. Avec l'autoradiographie, dans le cas des protéines tissulaires, 'émission de rayonnement
est aussi proportionnelle aux quantités de matiére?, On accéde donc & la quantité grace

2. Communication otale avec J. Klose. Institut fiir Toxikologie und Embryonal-Pharmakologie, Université
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4 un rapport avec l'intégrale de la densité optique des points étudiés. On procéde donc
comme avec le bleu de Coomassie. Cette technique étant beaucoup plus sensible, il
apparait des saturations sur la pellicule qui recoit les rayons radio-actifs. Pour pallier
cet inconvénient, on doit procéder & des expositions multiples, ol les protéines les
plus grosses apparaissent d’abord sur les premiers films, & ce moment, on modélise leur
forme, qu'on interpolera pour simuler le résultat final et ainsi de suite pour les protéines
en quantité moyenne et faible, jusqu’aux quantités qui ne sont perceptibles qu’aprés
une exposition prolongée de la pellicule au gel. On créera finalement une image de

synthése olt on restituera les gaussiennes sans saturations®.

«w

. Avec la coloration argentique les problémes sont plus délicats, car la fixation de Pargent
n'est pas proportionnelle & la quantité de matitre. On peut seulement effectuer un rap-
port entre protéines similaires. On doit alors introduire dans I’échantillon  analyser des
quantités connues des protéines de calibration qui ont les mémes propriétés de fixation
de I'argent que les protéines qui intéressent le chercheur. Dans le cas de la coloration
argentique, on ne peut honnétement parler que de quantification trés approximative.

La quantification est un point délicat et pourtant essentiel pour l'exploitation future de
I'électrophorése bidimensionnelle. Elle est imprécise sur ce point, plus ou moins selon les
procédés, et c'est ce qui la fait encore concurencer par d’autres techniques. Pour l'instant
on ne peut réellement employer que le terme de semi-quantification et nous espérons qu’a

I'avenir des progrés notables dans les processus d’obtention interviendront.

2.4 Les applications de 1’électrophorése bidimensionnelle

L’électrophorése bidimensionnelle a ouvert un champ considérable d'investigations et
d’applications dans des domaines aussi différents que la biologie clinique humaine, la phar-
macologie, la biologie végétale, 'embryologie. .. Sur une électrophorése bidimensionnelle de
plasma on peut distinguer plus de 500 taches. Ceci représente un accroissement considérable
des moyens d’analyse par rapport & I'électrophorése monodimensionnelle classiquement ef-
fectuée en biologie clinique. Le plasma n'est pas le seul tissu & pouvoir en bénéficier et nous
pouvons citer aussi les électrophoréses de foie [Appel 87] qui comptent environ 3.000 taches.

2.4.1 Les applications clinigues

Ce sont certainement les applications cliniques de I'électrophorése bidimensionnelle qui
sont actuellement les plus développées [Tracy 84,Allen 84]. Elle touche presque tous les li-
quides biologiques et on peut imaginer d’analyser n'importe quel tissu.

libre, Berlin
3. Cest ainsi que procede la firme Protein Databases. Huntington Station. Etats-Unis
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Parmi les liquides biologiques, le plus étudié est le sang, ou ses dérivés : le plasma et le
sérum sanguin, car il est d’obtention trés facile. On a identifié de nombreuses protéines et on
a pu dresser une carte assez précise de ce tissu [Anderson 84]. On a ainsi la liste des taches,
leurs caractéristiques sur I'image et leurs principales variantes. On a pu lier certaines de ces
protéines ou de ces variantes & divers phénomenes physiologiques ou pathologiques.

[Vincens 87a] a procédé & I'examen de liquides amniotiques de foetus atteints de deux
maladies graves : la mucoviscidose et le spina-bifida. Il pu mettre en évidence des modifi-
cations pathologiques bien précises de protéines particuliéres et les relier & la condition du
foetus.

Par cette technique, on peut déceler en une seule analyse, une série d'états feetaux, car on
pourra sans doute reprendre la méthodologie de P. Vincens pour d’autres exemples, grice &
la vue d’ensemble des protéines sur le gel. Actuellement, on doit avoir recours & un ensemble
d’analyses, souvent pénibles, spécifiques de chaque pathologie.

Les tissus solides font 'objet de moins d’études que les liquides, on en trouve pourtant
de multiples exemples dans la littérature ;

[Appel 87} a déterminé par I'analyse de tissus de foie sain et cirrhotique quelles étaient les
protéines qui étaient spécifiques de cette maladie.

[Endler 86] a découvert des protéines jouant un réle dans le cancer du poumen,

[Wiederkehr 86] établit un diagnostic de la sclérose multiple A P'aide d’électrophoréses bidi-

mensionnelles.

Ces exemples d’applications cliniques montre que les domaines d'action de cette technique
sont extrémenent variés et qu'ils offrent une généralité que ne posséde aucune autre analyse

biochimique.

2.4.2 L’étude des mutations et de 1’évolution

Par la comparaison de gels provenant de différentes lignées de cellules, on peut étudier
les mutations génétiques. L'8lectrophorése bidimensionnelle permet de détecter deux types
de mutations [Neel 84] :

© les substitutions de bases nucléotidiques qui entrainent une synthése d’acides aminés
différents et modifient le poids ou la charge et donc la position géométrique de la

protéine,
¢ Les substitutions qui empéchent 'élaboration d’une protéine.

Elle présente I'avantage de pouvoir remonter & un niveau plus fondamental que la simple
observation clinique, car on peut accéder & I'expression génétique et éventuellement 3 la
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structure de I'ADN. On pourra évaluer puis quantifier les risques induits par les environne-
ments toxiques des industries, par lea divers traitements médicamenteux, ainsi que par les
utilisations d’armes chimiques ou nucléaires.

[Skolnick 86a] a mis au point une série d'algorithmes spécialement destinés & révéler les
protéines potentiellement mutantes. Elle implique la comparaison des gels provenant du pére,
de la mére et d’un des enfants, et recherche les protéines présentes chez I'enfant, qui sont
absentes chez les parents.

[Vincens 87a] compare les gels d’especes de tortues différentes, afin de déterminer les
mécanismes de différenciation sexuelles en fonction de la température. En effet, si vous ne
saviez pas, le sexe des tortues dépend de leur température d'incubation. On a pu déterminer,
le point est d’importance, grice au gel des gonades de ces animaux, les protéines jovant un

role dans cette différenciation et leur variation au cours de I'évolution.

2.4.3 Les applications industrielles

La encore, les applications sont multiples. Dans le domaine de la nutrition, on peut
controler les apports protéiques des différents aliments en effectuant une électrophorése bi-
dimensionnelle. Ainsi Marcia Goldfarb a étiqueté toutes les protéines qui apparaissent sur
les gels de lait maternel®. On pourra dans 'avenir détecter les principales carences pro-
téiques dont souffrent les nourrissons. Ces études pour la nutrition peuvent déboucher vers
d'autres applications telles que I'amélioration des espices végétales comestibles. On peut
d’ores et déja comparer les espéces de blés, de pommes de terre. On peut ausi déterminer
l'origine des viandes animales, car les aspects des gels bidimensionnels sont différents, qu'ils
s'agissent de chévres, de beeufs, de moutons, etc. L'électrophorése bidimensionnelle permet
de visualiser les différences entre lignées cellulaires et de ce fait de comprendre le réle po-
tentiel d'effecteurs chimiques ou physiques, (choc thermique, molécules,...) sur des cellules
spécifiques. [Vincens 87a] I'utilise pour déterminer les effets sur une lignée de cellule de rat
de la farnesyl acétone. On met en évidence en une seule manipulation les protéines atteintes
daxs le tissu considéré, dans le méme ouvrage P. Vincens, détermine une carte fonctionnelle
de cellule & l'aide de divers effecteurs et de techniques d’analyse de données qu'il applique
aux gels bidimensionnels.

On peut envisager son application & I’étude de la toxicité de produits chimiques, des
cosmétiques. . ., des effets des wédicawenis, des drogues,...

L’emploi de I'électrophorése bidimensionnelle est aussi possible dans le contréle de qualité
et la purification de protéines. L'examen d’un échantillon permet de déterminer exactement

quel sont les protéines présentes, de les quantifier, de calculer les variations par rapport aux

4. Présentation sur panneaux. Sixth Meeting of The International Electrophoresis Society, juillet 1988.
Copenhague.
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normes voulues, et de rejeter les échantillons qui contiendraient des substances indésirables. =

PARTIE I

LE TRAITEMENT D’IMAGE
D’ELECTROPHORESE
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Dans cette partie, nous abordons le traitement et I’analyse d'images appliqués au do-
maine de I'électrophorése bidimensionnelle, Ce traitement, que I'image soit numérique on
analogique® fait appel & un nombre considérable de théories mathématiques ou de techniques
calculatoires. Ceci provient d’une part de la trés grande diversité des sources d’images : mé-
dicales, géographiques, spatiales, industrielles. .. auquelles on doit appliquer des méthodes
différentes, et d’autre part d’un certain manque de formalisme unificateur. Ainsi parmi les
domaines des mathématiques qu'on se doit de connaitre, figurent : I'informatique au premier
rang, car c'est elle qui a donné naissance au traitement d'image, mais aussi 'algébre vecto-
rielle, la théorie des distributions, des systémes linéaires, des probabilités, de la morphologie
mathématique. ..

Nous tentons de présenter les techniques, voir les théories qui nous permettent de “lire”
un gel bidimensionnel d’électrophorése, sans avoir la prétention d'étre exhaustif, ces tech-
niques n’ayant comme fonction que d'étre au service d'un but. Comme ouvrage général sur
le traitement de I'image numérique, on pourra consulter [Pratt 78).

Le but qui détermine I'emploi des procédures de traitement d'image est de pouvoir iden-
tifier de la méme maniére que le ferait un biologiste ou un médecin les protéines qui peuvent
présenter un intérét quelconque sur un gel. Nous avons d’abord indiqué les défaut des tech-
niques actuelles et nous avons proposé une méthode, que nous espérons étre originale, pour
résoudre ce probléme ou au moins I'envisager sous un autre angle. Pour la mettre en ceuvre,
nous avons dil faire appel & des procédés d'intelligence artificielle. Nous ne définirons pas ce
dernier terme, car il recouvre encore plus de concepts que celui de traitement d'image et si
peu de gens sont d’accord pour dire ol il commence, tous s’entendent pour lui touver des ex-
tensions illimitées. Nous décrivons simplement daus cette partie les techniques utilisées pour
mettre en ceuvre notre méthode. Nous donnons un exemple d’application avec une famille
de protéines du plasma : les apolipoprotéines.

La méthode que nous présentons ouvre de nouvelles perspectives dans P'exploitation fu-
ture des gels bidimensionnels et notamment dans la formation et la manidre d’organiser
les bases de données. Pour terminer cette partie, nous exposons ces idées bien que celles-ci

n’aient pas, pour le moment, pris la forme d’une réalisation.

5. c'est & dire résultant d'un phénomene continu, et dont I'amplitude en chaque point n'est accessible que par
l'intermédiaire d'un dispositif de transformation physique, alors que I'image numérique est toujouss discrite,
bien qu'on puisse imaginer un systéme numérique continu
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Saisie et traitement de I’image

Le traitement informatique de'image commence par une saisie de données par I'ordinateur.
Ces données proviennent d’un phénoméne physique, qui est mesuré par un capteur & cer-
tains intervalles spatiaux ou temporels et qui sont converties en nombres.! Ce capteur peut
mesurer plusieurs types d'informations. En général, c'est lintensité d'un rayonnement sur
une surface & des longueurs d’onde variables, ¢a peut étre aussi un déphasage pour une té-
1émétrie, ou encore une mesure thermique. Avant d'atteindre ce capteur, 'image peut subir
un certain nombre de transformations optiques. Ces transformations sont souvent similaires
a celles qui se produisent dans I'ceil et on parle alors de vision monoculaire ou binoculaire?.
Elles peuvent aussi ne pas exister comme par exemple lorsqu'on acquiére une image plane
avec un densitomeétre, ou bien quand Pordinateur se charge de reconstruire les images  partir
de mesures physiques, comme c’est le cas par exemple dans la tomographie & rayons X.

Nous restituons cette acquisition sous la forme de matrices bidimensionnelles, en consi-
dérerant 'amplitude comme une somme de trois fonctions représentants les trois couleurs
fondamentales. La restitution s'effectuant dans trois domaines spectraux différents. Nous
avons alors :

I(z, y) = Irnuge(f, Y) + Doteu(Z, ) + Loert(z, y)

Nous n’abordons pas ce type de modélisation dans notre thése et nous considérons les

images & saisir comme des matrices, sans profondeur de champ, qui s’écriront sous la forme :

I(z,y)

cette quantité désignant la densité optique telle qu'on peut la mesurer au point (z,y).

1.1 La numérisation

La saisie de 'image d'un gel bidimensionnel s'effectue par I'intermédiaire :

1. On ne peut traiter en général I'image par ordinateur qu'aprés I'avoir rendue sous une forme numérique,
quoiqu'il existe encore des formes de traitements analogiques dans certains domaines bien spécifiques tels que
celui des signaux vidéos de haute fréquence.

2. Pour les problémes de formation des images, de perception et de vision, on pourra consulter [Marr 82]
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Figure 1.1. Principes des caméras CCD

¢ d’une caméra optique ou
¢ d’un densitomatre.

Les seules caméras qu'on utilise désormais, fonctionnent avec des cellules CCD?. Succinte-
ment, le principe de la caméra est le suivant : 'objet vient se former sur le foyer du systéme
optique. A Pemplacement de ce foyer se trouve une plaque sensible composée de cellules CCD
de tailles identiques. Chacunes de ces cellules intégre la quantité de lumitre qu'elle recoit  sa
surface. Un dispositif électronique numérise chacune de ces quantités et les rentre en mémoire
de l'ordinateur. Les dimensions actuelles maximales des matrices CCD sont de 1024 x 1024
cellules. Elles permettent une acquisition d'images & la vitesse du cinéma. Certaines caméras
ne disposent que d’une barrette linéaire de cellules CCD, qui balaye le foyer optique de la
cawéra. On ne les utilise que pour des poses fixes?, car le balayage est mécanique et dure
quelques secondes. Elles permettent, en revanche, des matrices de bien plus grandes dimen-
sions, de l'ordre de 3000 x 3000 cellules. On donne une vue schématique sur la figure 1.1
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3. Abréviation de Charge-Coupled Device
4. C'est le cas pour 'électrophorése
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.. . Les densitométres mesurent point par point & intervalles définis la densité optique du gel.

"Iis transmettent la valeur en la convertissant par un convertisseur analogique-numérique. Ils

nécessitent un dispositif mécanique assez élaboré. La mesure peut se faire 3 plat et le capteur
se déplace au dessus du gel & chaque endroit ot il doit prendre une mesure ou en le fixant
sur un tambour, le capteur se déplace alors le long d'un axe fixe pendant la rotation du
tambour. Dans ce dernier cas, il est préférable de reproduire le gel en le photographiant ou
bien en le posant sur une plaque photographique et en I'illuminant pendant un temps donné.
On numérise alors le négatif photo.

Dans tous les cas de saisie, on remarque que 1'un des facteurs déterminant de qualité est
Péclairage. Deux types sont possibles, I’éclairage par réflexion, dans ce cas, on place la source
de lumiére et le capteur au-dessus du gel et 1’éclairage par transmission ot on place le gel
entre la source de lumiére et le capteur.

A partir de ces dispositifs d’acquisition, on peut procéder & la numérisation des images.
Cette numérisation se définit essentiellement par deux paramétres :

o le pas de discrétisation spatiale selon les abacisses et les ordonnées ;

e le nombre maximal de niveaux de numérisation pour chaque échantillon.

Le pas d’échantillonnage spatial permet de définir la valeur minimale d’information fré-
quentielle qu'on pourra restituer en discrétisant I'image. Le critére de Nyquist établit cette
fréquence minimale d'échantillonage au double de celle de la borne du spectre fréquentiel
du phénomene continu. Il est nécessaire d'avoir une idée de cette valeur pour procéder a
I'acquisition. L'interprétation de la transformée de Fourier d’une image d’électrophordse prise
au hasard d’une expérience est délicate car elle contient de nombreux artéfacts. On peut,
par contre, modéliser son information théorique et déterminer quelle est Ia valeur optimale
d'échantillonnage pour conserver cette information. Le modéle que nous avons pris étant le
produit de deux gaussiennes suivant les abscisses et les ordonnées, il nous suffit de raisonner

dans le cas monodimensionnel.
L'équation d'une gaussienne s’écrit

$2
P9

fle)=

av/2n

Sa transformée de Fourier est :
F(v) = V2102 exp —210%?

En utilisant cette transformée, on peut calculer 'énergie perdue & partir d’une fréquence
de coupure. Il vient :
fe
1= F

-0
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P. Vincens [Vincens 872, page 35 du document] a calculé les fréquences spatiales d’échantillonnage

pour diverses tailles des taches. Pour détecter les taches dont I'écart-type est de 0,2 mm, le
pas d’échantillonnage doit étre au moins de 10 points par mm, P'énergie perdue est alors de
moins de 1%.

On prend les pas d’échantillonnage en général égaux suivant les abscisses et les ordon-
nées en supposant que les taches protéiques prennent une forme relativement symétrique
statistiquement selon les axes.

Une fois déterminée la fréquence spatiale de discrétisation, nous devous quantifier chaque
échantillon de 'image. Cette quantification s’opére suivant uze loi de codage et avec un

nombre de niveaux déterminés.

1. Laloi de codage définit comment se transforment les niveaux analogiques 4 la sortie du
capteur en chiffres. La plus commune est la loi linéaire. On utilise aussi d’autres lois,
telle que les lois logarithmiques en télécommunications [Bellanger 84]. Elles améliorent
notablement le rapport signal sur bruit. Ici, nous supposons que linfluence du bruit est
négligeable comparée aux autres perturbations telles que les dérives de coloration, etc.
le seul usage qu'on pourrait faire d’une loi de codage non linéaire serait de modifier
la lisibilité, ceci est inutile car on peut trés facilement effectuer ces opérations une
fois I'image dans I'ordinateur par une transformation d’histogramme. D’autre part ce
codage a pour effet de modifier la quantification des taches de protéines. Corame nous
faisons déja face & une assez grande imprécision de mesure, il n’est sans doute pas

approprié d’introduire des manipulations supplémentaires.

2. Le nombre de niveaux est, en général, de 256. Plus ce nombre est élevé, plus la numér-
sation est précise, car il limite le bruit d’arrondi. Cette pratique de codage sur un octet
est sutout due aux structures internes des ordinateurs et aux convertisseurs analogique-
numérique qui existent sur le marché, plus que pour des raisons théoriques. Ce nombre
est largement suffisant pour la lecture et [Pratt 78] donne 64 niveaux comme valeur
nécessaire en se fondant sur des expériences psychologiques. [Vincens 87a,Vincens 86b]
justifie ce choix en calculant I'entropie d'une image d’électrophorése numérisée avec
différentes valeurs de niveaux. Il observe une dégradation en dessous de 64 niveaux.

Jusqu'a présent, on a étudié Poptimalité de la numérisation en considérant la discrétisa-
tion puis la quantification des échantillons de manidre séparée. En fait, ces notions ne sont pas
indépendantes et pour restituer une méme qualité de lecture avec une quantification binaire,
noir ou blane, il faut une fréquence d'échantillonnage beaucoup plus importante qu'avec une
quantification sur 256 niveaux de gris. [Lee 87,Pavlidis 82] donnent des méthodes de caleul
pour optimiser, au sens d'une erreur, l'occupation en mémoire. Ils déterminent ainsi une
fréquence de discrétisation et une plage de numérisation. En fait, cette démarche, de méme
8i elle améliore celle de Nyquist ne tient compte que de quelques facteurs alors que la qualité
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de la perception des informations par Fosil r‘épt;nd sans doute & d’autres facteurs tels que la
netteté des contours.

"Pour les réalisations de notre travail, nous avons pris des valeurs au-dessus des seuils
opfihi‘a;ﬁx, aussi bien pour le pas de discrétisation spatiale que pour le nombre de niveaux
deEbd&g‘e.

“Uie fois l'image rentrée dans 1'ordinateur, on la restitue sur un dispositif de visualisation,
tel par exemple qu'un écran, 1 existe plusieurs fagon de procéder & cet affichage.

1. éi‘on_dispose d’un sytéme capable d’afficher les niveaux d’acquisition, le cas est trivial
et.on a pas besoin de procéder & un codage de sortie ;

2. si le systéme d'affichage ne posséde que deux niveaux de sortie, généralement noir et
blanc, comme par exemple pour les écrans bit-map et les imprimantes & encre noire,
on doit simuler les niveaux par un codage approprié : un tramage. Le principe général
en est le suivant, on applique une trame sur I'espace oi s’affichera I'image de sortie de
mémes dimensions que I'image originale en niveaux & restituer. Chacun des intervalles
de la trame est constitué d’une matrice de points élementaires qui prennent la valeur
noir ou blanc. Le tramage consiste dans le remplissage de ces carreaux de trame ~ plus
ou moins selon le niveau d’origine — suivant un algorithme approprié. Ces algorithmes
sont trés nombreux. On pourra consulter [Ulichney 88]. Nous avons choisi de reproduire
un algorithme défini par Knuth [Knuth 87] toutes les fois que l'image s’affiche sur un

écran bit-map.

3. Bien que la saisie des gels d’électrophorése e fasse de manidre monochromatique, on
peut la restituer en couleurs. Il s’agit alors de pseudo-couleurs. On associe A un niveau
de gris, une couleur particuliére choisie sur une palette adéquate. Ce choix seffectue
suivant des critéres psychologiques et subjectifs et on peut s'interroger sur la pertinence
de cette maniére de faire. Dans notre systéme, nous avons introduit cette possibilité
de codage. Nous avons fondé notre choix de couleurs sur une analogie avec les cartes
topographiques. En effet, on pourrait comparer les pics de protéines & un relief ot les
pseudo-couleurs se dégradent du bleu, pour les niveaux bas, au rouge, pour les niveaux
hauts, en passant par le vert et 'orange.

1.2 L’amélioration de I'image

Ce sujet & été trés abordé dans la littérature, aussi bien générale [Wang 83,Hahn 84,
Pratt 78] que concernant I'électrophorése bidimensionnelle [Skolnick 82b,Vincens 86a]. Cette
amélioration résulte de la séparation du signal utile : ici les taches protéiques, des signaux
parasites. Ces derniers nous sont connus par I'intermédiaire de leurs propriétés statistiques
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comme pour le bruit ou par une certaine modélisation. On distingue en général quatre types
de perturbation sur les gels :

L. les pertubations dues aux défauts dans les processus d'obtention ou de manipulation
du gel, telles que la mauvaises migrations le long des axes : en biais ou incomplétes, les
bulles d'air, les félures ou les écornures qui sont la conséquence de la grande fragilité

des gels bidimensionnels.

2. L'inégalité du niveau du fond. En effet celui-ci subit des dérives qui le réhausse ou

I'abaisse par endroit.
3. Les trainées horizontales ou verticales qui suivent les directions de la migration.

4. les bruits de haute fréquence sans doute dits aux dipositifs électroniques de mesures.

Il n’est pas raisonnable de tenter de restaurer les gels abimés par le premier type de pertur-
bations. Celles-ci ne sont pas inhérentes aux gels mais seulement dues & des fautes dans les
procédures de développement biologique. On doit simplement chercher 4 les éviter. Pour les
autres séries de perturbations, nous décrivons et nous critiquons un ensemble de méthodes.

1.2.1 La morphologie mathématique

La morphologie mathémathique [Serra 82,Serra 86] est la méthode la plus utilisée pour
I'amélioration d'images d’électrophoréses [Skolnick 82b Skolnick 86a,Vincens 872, Vincens 86a).
Elle s’applique & des images binaires et en niveaux de gris. Elle met en ceuvre deux opérations
principales simples : I'érosion et la dilatation [Serra 86]. Les opérandes sont d’une part la
forme & traiter et d’autre part la forme de référence du filtre : I’élément structurant. Dans le
cas des images binaires, on définit la forme & traiter par des 1, le fond par des 0 et 1’élément
structurant par des 1.

Soit X la forme et B, I’élément structurant de centre z. Les opérations se décrivent de

la maniére suivante :
¢ I'érosion de X est I'ensemble de points :

XeB={z:B, C X}

Nous donnons un exemple d’érosion figure 1.2 page 31
¢ la dilatation de X est 'ensemble des points :

X®B={z:B,NX+#0}

Nous donnons un exemple de dilatation figure 1.3 page 31
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Figure 1.2. Erosion

\ Concavité liminée

Figure 1.9. Dilatation
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S. Sternberg [Sternberg 86) a étendu ces deux opérations au domaine des images & niveaux
de gris. Les définitions pour une image décrite par la matrice o(x,y) et pour un élément
structurant B(z,y) centré en (0,0) deviennent :

¢ la dilatation d(z,y) de 'image a(z,y) s'écrit :

d(r,y) = n}gx[a(z -4y —.7) + b(")])]

o Pérosion e(z,y) de Vimage a(z,y) 8'éerit :
c(.’t, y) = n’-l‘iz.n[a’(z —-4,y— J) = b(—i! "])]

S. Sternberg a par ailleurs définit des algorithmes pour créer itérativement, a partir de
matrices 3 x 3, un certain nombre d’éléments structurants.

Les deux opérations d'érosion et de dilatation se combinent aussi bien dans le domaine des
images binaires que des images en niveau de gris pour réaliser les ouvertures et les fermetures

de l'image.
o L'ouverture de 'ensemble X par 'élément structurant B se définit par :
Xp=[X6B|oB

Cette opération se traduit comcrétement par 1'élimination dans I'image des parties
convexes des formes qui ne peuvent pas contenir 1'élément structurant. En niveaux
de gris, 'image peut se considérer comme une nappe, sous laquelle on introduirait
Pélément structurant et dont on garderait tous les parcours possibles. On obtient un

image lissée morphologiquement.

o La fermeture de I'ensemble X par I’élément structurant B se définit par :
XP=[XxoBloB

Cette opération se traduit par le “remplissage” des parties concaves des formes® qui ne

peuvent pas contenir 'élément structurant.

L'utilisation des ouvertures et des fermetures morphologiques permet d'effectuer des fil-
trages de signaux parasites sur les images. L'esprit de cette opération est de manipuler
l'image avec un élément qui puisse 8’apparier, en une fois ou par U'intermédiaire d’itérations,
a la forme recherchée. Cette utilisation permet de retrouver des formes géométriques par-
ticuliéres, sans lissage, ce qui serait impossible par une autre méthode. En revanche, cette
méthode nécessite une réglage trés précis des éléments structurants. [Sternberg 86, page 347

5. ou convexes du fond
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du document] donne un exemple avec un cubeoctahédre des possibilités et des résultats des

mauvaises adaptations éventuelles.

Dans le domaine de I'dlectrophorsse bidimensionnelle, la morphologie mathématique
s'utilise essentiellement pour I'élimination des inégalités du f01id et des trainses verticales et
horizontales. Pour ceci on tache de définir les éléments dont les itérations peuvent le mieux
ressembler aux formes 3 liminer ou aux taches d’électrophorése.

e On élimine le fond par une ouverture avec un plateau ellipsoidal ou avec une sphére.
Les dimensions de ces éléments doivent étre légérement supérieures A celles des plus
grosses taches.

o On élimine les trainées par des ouvertures avec une barre horizontale ou verticale, dont
les dimensions sont supérieures aux élongations des taches de protéines.

Ces manipulations appellent un certain nombre de critiques. D'une part elles ne reposent
sur aucune modélisation biologique des perturbations qu'elles sont sensées amoindrir. La
réalisation de I'objectif tient seulement & I'amélioration de la lecture visuelle. Ensuite, une
fois effectuées, elles faussent notablement les résultats des procédures suivantes telles que
la quantification ou la modélisation éventuelle et, du fait de leur non réversibilité, on ne
pourra plus accéder aux valeurs originelles. Enfin, les résultats finaux semblent assez peu
convaincants. Nous avons procédé & une série d’essais sur des images de plasma. Ces images
sont particulitrement intéressantes, car elles ne présentent pas d’homogénéité concernant les
formes des taches protéiques. En effet, la partie centrale est “inondée” par I'albumine et prend
l'aspect d'une pieuvre. Ces images forment ainsi une des meilleures mise 4 I’épreuve possible
pour des opérateurs morphorlogiques. Nous avons essayé par les moyens d’ouvertures par des
éléments structurants plats ou sphériques de tailles différentes® d'isoler le fond et nous n'y
sommes jamais parvenu. Nous dégradions toujours une partie des taches, notamment autour
de 'albumine. En comparant attentivement les images d'origine page 309 et les résultats page
313 publiés par [Skolnick 86a] qui correspondent & des électrophoréses relativement simples,
nons constatons que la perte d’information est considérable, méme si celle qui reste est plus
lisible. Ceci provient du fait que la morphologie se destine au filtrage de forme trés précises
incompatibles avec la diversité de celles qu'on rencontre sur la plupart des électrophoréses
bidimensionnelles. Nous avons abandonné cette méthode pour des utilisations générales.

Le seul point qu'on peut porter & I'actif de la morphologie mathématique, dans le cadre
de 'électrophorése bidimensionnelle, est 1'élimination des bruits de hautes-fréquences qu'on

peut réaliser par une ouverture avec un disque de diametre 1 ou 2.

6. avec pratiquement tous les rayons possibles
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1.2.2 Les autres méthodes

Les autres méthodes ont eu moins de fortune dans les publications. Elles se fondent
essentiellement sur 'analyse des fréquences.

Les méthodes fréquentielles [Pratt 78] étudient les répartitions spectrales dans I'image et
éliminent certains domaines de fréquences & cause de la quantité importante de bruit ou de
parasites qu’ils comportent.

Dans le cas des électrophordses, on ne peut les utiliser que pour éliminer le fond et les
bruits de hautes fréquences :

o dans le cas de la dérive du fond qu'on pourrait modéliser comme un phénoméne de
trés basse fréquence, on se heurte de nouveau & la diversité des formes possibles sur un
gel : les gels de tissus offrent des taches relativement petites et homogenes alors que les
gels de plasma offrent la masse compacte de I'albumine. De plus le filtrage fréquentiel
repose sur un principe de linéarité des signaux qui n'a jamais été démontré dans le cas
de I'électrophorése.

 On peut par contre tout & fait éliminer les bruits de hautes fréquences par - c'est une
tautologie - une méthode fréquentielle. Dans notre réalisation, nous avons implanté
une méthode morphologique en pratiquant une ouverture par un disque simplement
car la réalisation en est plus simple. Le filtrage a cependant des effets mieux calculables
et mieux maitrisables.

On pourrait aussi mettre en ceuvre des méthodes spatiales, telles que le filtrage de Kalman
ou les techniques ARMA. Ces techniques n'ont, pour I'instant, & notre connaissance, jamais
été utilisées dans le domaine de I'électrophorése bidimensionnelle.

Le filtrage de Kalman [Woods 77], se fonde sur une modélisation paramétrique du signal
utile. [ met en ceuvre un mécanisme de prédiction-vérification des paramétres en minimisant
une erreur quadratique. Il demande des moyens de calcul assez lourds. On pourrait peut étre
I'utiliser pour éliminer le bruit de fond mais Poutil serait démesuré par rapport aux résultats
4 obtenir.

Les méthodes ARMA permettent d’éliminer ou de synthétiser des signaux présentant
une certaine régularité. On pourrait envisager leur application & Pextraction des trainées si
celles-ci sont prédictibles. Il ne s'agit ici que d'une conjecture qui demanderait des études
supplémentaires.

De toute maniére et en conclusion, I'amélioration des images par analyse du signal se
fonde sur un principe de linéarité des phénoméues qui composent 'image. Par analogie
avec les phénomenes acoustiques, on suppose que les divers signaux qui forment I'image

s’additionnent et qu'on peut alors soustraire les perturbations. Il faut bien prendre garde
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que ceci n'a jamais été réellement prouvé dans le cas de I'électrophorése bidimensionnelle et
que c'est manifestement faux dans certaines situations. Les signaux ne subissent pas toujours
des modifications linéaires, ajnsi on observe souvent des écrétages de pics qu'on ne peut peut

pas réparer pat ces méthodes.

1.2.3 Alors quoi faire ?

1l est assez délicat de répondre & cette question. Nous avons développé un point de vue
différent de celui qu’on présente habituellement et qui est de constater l'inefficacité de la
plupart des méthodes. Cependant, il est parfois trés difficile de travailler en présence d’un
fond important ou de trainées qui rendent une chaine de points illisibles, et il est donc
admissible de chercher & les amoindrir par une technique ou par une autre. Toutes ces
techniques sont néanmoins imparfaites et on ne doit s'en servir qu'avec la connaissance de
leurs effets et pour isoler certains points particuliers. Elle ne permettent pas la découverte
d’autres points, comme pourrait le faire une déconvolution par exemple, et on doit donc
les manier avec une extréme précaution. Dans le cas d’un usage empirique, qui est le plus
fréquent, on doit présenter clairement les choses qui sont de limiter Pinformation disponible
a celle la plus visible, les détails se trouvant éliminés.

Ce qui précéde ne répond toujours pas 3 la question que nous nous sommes posée. En
fait, la réponse vient des applications. Nous avons choisi la démarche d’identifier des points
particuliers de gels — nous I'exposerons dans les chapitres qui suivent — et dans les cas que
nOUS avons eu A traiter les protéines se détachaient correctement, nous avons donc réduit les
traitements au minimum qui est 1'élimination du bruit de fond. Si pour un point particulier,
’étude impose |'élimination de 'environnement de ce point, alors il est parfaitement possible
et justifié de concevoir un ensemble de filtres morphologiques destinés & agir sur cet envi-
ronnement. L'utilisation des procédures d'amélioration d'image repose alors, en tout état de

cause, sur une analyse puis une application contextuelle.

1.3 La détection des pics

La détection des taches se fait essentiellement par !'intermédiaire de la détection des
maxima locaux. Ceci signifie qu'on ne détectera pas deux protéines trop proches qui fusion-
neraient en un seul sommet, comme sur le dessin du bas de la figure 1.4, page 36. La condition
de séparation, par exemple, pour deux gaussiennes monodimensionnelles de méme amplitude
et de méme écart-type est que les centres soient séparés d’au moins deux écarts-type.

Nous verrons daus le paragraphe suivant que dans une certaine mesure on peut décon-

voluer les signaux et retrouver I'existence de protéines qui ne montreraient pas d’extremum

7. ni par aucune autre & notre connaissance
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T EMPLACEMENT DES CENTRES DES GAUSSIENNES

Figure 1.4. Conditions de détections

local.

On trouve un certain nombre de méthodes de détection de pics dans la littérature. Elles se
fondent sur des esprits différents, mais elles nécessitent toutes au départ une image avec peu
de bruit de haute fréquence. Si celui-ci est trop important, il conduira & une sur-détection
notable, qui entrainera des erreurs dans les étapes ultérieures d'identification. Avant de
procéder, il faudra donc éliminer ce bruit, par les moyens d’un lissage léger ou d’une ouverture

avec un petit élément structurant.

1.3.1 L’analyse directe

L'analyse directe [Vincens 87a,Vincens 86a,Garrels 84] se fonde sur le balayage des lignes
ou de I'image avec un élément géométrique, par exemple, un segment de droite, un rectangle
ou une ellipse et un examen & l'intérieur de ces régions des maxima, puis une reconstruction
de maxima locaux gréce & la comparaison avec les résultats trouvés dans les régions voisines.
Cet examen est donc localisé & l'intérieur de formes bien précises. Il perd ainsi en généralité,
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et impose un réglage de la taille des éléments. De plus, les auteurs de ces méthodes sont
amenés & ajouter un certaine nombre “d’heuristiques” pour éviter les détections erronées.
Elles font appel & un grand nombre de conditions, notamment lorsque I'examen est linéaire,
pour la reconstruction des maxima locaux & partir des maxima des lignes adjacentes.

1.3.2 Les méthodes dérivatives

Les méthodes dérivatives [Lemkin 81,Funk 87,Ridder 84] se fondent sur les propriétés
analytiques des surfaces continues. Etudions les dérivées secondes d'une courbe gaussienne
f(z), centrée en zéro, les calculs s’étendant de maniére triviale aux courbes bidimension-
nelles :

72
fla)=Aexp—sy

82 dérivée est :
f@)=-2fa)

et sa dérivée seconde :
£'t5) = (55 - (o)
o2'g

On remarque que les dérivées secondes des courbes sont négatives dans une région centrée
au sommet des pics et délimitée par les écarts-type. On suppose que ces écarts-type ne
dépassent pas quelques unités. La méthode consiste dans le calcul des dérivées secondes
de I'image et la recherche des zones ou ces deux dérivées sont négatives. On détermine les
sommets en considérant leur barycentre.

Cette technique est séduisante du point de vue théorique pour les taches bien séparées,
mais elle ne propose pas de solution claire et facile & mettre en ceuvre dans le cas des
recouvrements de protéines. Ceux-ci modifient sensiblement le comportement des opérateurs
aux jonctions entre deux taches et on ne peut s'en servir dans tous les cas avec tranquilité

d’esprit.
1.3.3 L’analyse de convexités

L’analyse des convexités [Miller 82,Prehm 87 se fonde sur une corrélation de I'image avec
un masque dont les dimensions sont déterminées empiriquement. C’est un type de comparai-
son de formes (“template matching”), ot on convolue 'image avec un prototype de fonction
convexe. Comme dans te cas précédent cette méthode est trés dépendante du modéle gaus-
sien, bien que ceci ne soit pas toujours clairement indiqué par les auteurs. On peut imaginer
ur certain nombre d’exceptions qui prendraient en défaut cette technique. En particulier,
comme la méthode précédente, elle s'accommode mal des zones de recouvrement et on doit
encore faire appel & un certain nombre de régles heuristiques pour pouvoir les traiter. En
résumé, Pefficacité de cette technique dépend beaucoup des détails d’implantations.




38

1.3.4 Les méthodes morphologiques

Contrairement aux méthodes précédentes, les méthodes morphologiques [Skolnick 86a] ne
dépendent pas du modéle de courbe. Elles correspondent & la suite d’opérations suivantes :

L. on considére chaque point de la surface comme un sommet éventuel ;

2. on examine pour chacun de ces points si il posséde un voisin® d’amplitude strictement
supérieure et dans ce cas on le marque ;

3. on examine chacun de points marqués et on marque de la méme maniére ses voisins
d’amplitude égale ;

4. on itére 'opération précédente jusqu'a la stabilité de I'image ;
5. on regroupe les points connexes restants qui correspondent aux maxima.

Par analogie, on peut comparer cet algorithme & de I'eau qui 8'écoulerait de chaque point de
I'image et dont on extraierait tous les points qui restent au sec.

Cette méthode présente I'avantage d'étre universelle, c'est i dire indépendants des formes
étudiées et de traiter dans le cas général les recouvrements de taches. Clest celle que nous

avons implanté dans notre systéme.

1.4 L’extraction des parametres du modeéle des taches

Nous avons choisi un modéle paramétrique gaussien (voir le chapitre : La technique élec-
trophorétigue) pour nos taches protéiques afin de pouvoir les quantifier de maniére précise
et sans faire appel & trop de manipulations culinaires.

On modélise une tache par :

(z- 30)2 _ (y- yo)2

f(z,y):Aexp— 203 203

ol f(z,y) représente l'intensité de gris au point (z,y) ; A, I'amplitude de la gaussienne ;
(Zo,9o), les coordonnées du sommet ; (o, 0y), les écarts-type suivant les deux axes orthogo-
Raux.

Ceci g'étend facilement aux taches qui se recouvrent® en supposant le modele additif.

Avec N taches :

=2 (= yoi)?
202, 20&

N
Floy) =3 Avexp

i=}]

8. au sens de l'octoconnexité ou de la quadriconnexité
9. c'est & dire les taches connexes
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Une telle fonction se détermine par n = 5 x N paramétres qu’on peut approximer par la
méthode des moindres carrés. L'esprit de cette approximation est de minimiser la différence
quadratique entre 'image I(z,y) et la fonction des paramdtres. L'algorithme est un peu
différent de celui qu’on expose en général du fait de 1a non linéarité des paramatres. On doit
procéder par itérations.

Nous supposons que nous connaissons le nombre de fonctions gaussiennes : N. La surface

s’écrit :
n
F(z,9,p1,92, ,00) = Y_ Fr(2,3)
k=1
oll po, Pi,..., représentent les 5 X N paramétres : amplitudes, centres et écarts-type des N
gaussiennes.

A une itération donnée du processus d’ajustement, nous avons les estimations, p), p}, p}, . . .

1a fonction s’écrit alors :

" 3R (!
F(z,y,p1,p2, v Pn) R F(z, yi?i!?’Zt '“:p:n) + Z —)(Pl —pﬁ)

i=1 !

Le reste entre la paramétrisation optimale et l'image 8’écrit :
T(.’C, ?j) = F(Z, ¥,pP1, P2, --'vp") = I($, y)

Par définition de la méthode, si Q est le domaine d’intégration, cette paramétrisation est

telle que :
Q= [ [ fanedy
Q
goit minimal
On I'approxime le reste par :

" §F
r(z,y) = F(“fyy,l"h?%s "'71’::) - Iz, y)+ E 8—1,‘6}7.‘

i=l
Soit R(z,y), la différence calculée sur I'image :
R(z,9) = F(2,9,p}, P21 P4) = [(2,9)

11 vient :
Qs //(R(z )+ 3 2 btz
2 1y = ap! t Il
On cherche & minimiser @ qui est fonction des &p;. Ceci est donné par la condition sur

les dérivées partielles :
N _
0Obpx
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ce qui se traduit par :

st =2 B0+ i) L ey =0

i=]

On peut représenter cette équation par le produit de matrices :

BA=D

b= gt

= [ [[0e) - Pa)Sdody

et

Les incréments des paramétres & chaque 'itération sont donnés par la formule :

A=B7lp

&=pi-p

L'exposé théorique de V'ajustement par les moindres carrés est assez simple, par contre
83 mise en ceuvre pose un certain nombre de problémes de réglages et d’implantation.

Le premier de ces problémes est lié & la puisssance de calcul requise. En effet 'ajustement
d'une gaussienne simple impose plusieurs inversions d'une matrice 5 x 5 et par exemple celui
d’un groupe de 5 protéines connexes, 'inversion de matrices 25x% 25. A ceci s’ajoute un grand
nombre d’opérations sur des réels pour calculer les coefficients. En fait, ce sont surtout les
protéines connexes qui demandent un temps de calcul important, car les gaussiennes simples
sont trés vite ajustées grace a la connaissance des coordonnées de leur sommet et de leur
amplitude. Par ailleurs, on peut accéder directement 3 leur quantité de matiére par une
simple intégration.

La complexité de 'analyse dépend donc des amas de taches. Certaing gels en contiennent
plus que d’autres, certaines régions sur les gels sont plus ou moins compactes et certaines
procédures de migrations sont plus ou moins séparatives. Il est donc délicat de déterminer la
puissance de calcul exactement nécessaire. L'analyse d'une image de gel 512 x 512 est impos-
sible en un temps raisonnable pour une machine de type VAX-11 sans processeur spécialisé
et pour obtenir des résultats, on 2 dil simplifier les algorithmes d'ajustement [Nugues 84].
Aujourd’hui les processeurs arithmétiques et vectoriels étant largement répandus, on peut
analyser une image en quelques minutes sur n 'importe quel station de travail ou micro-
ordinateur équipé de manidre adéquate. Les procédures de simplifications n’ont plus Lieu
d'étre.
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Le domaine {2 sur lequel on réalise les opérations est en théorie infini ou comprend toute
'image. Ceci n’est pas envisageable dans I'état actuel de la technique. Or limite donc
aux domaines de connexité de I'image seuillée, dans nos programme 3 1/10 de I'amplitude
maximale soit 25.

Lorsque 'approximation se fait avec des protéines possédant un maximum local, on ini-
tialise 'amplitude et les coordonnées des sommets avec les valeurs données par les procédures
de détection des pics. Les écarts-type prennent eux des valeurs par défaut.

La procédure d'approximation peut aussi ajuster une tache en imposant le nombre de
protéines. Cela se produit notamment losqu’un module du systéme détecte une incompati-
bilité entre le nombre d’extrema locaux et le nombre de protéines possibles dans cette zone :
qu'il s’agisse d'une sur-détection ou d’une sous-détection. Nous pouvons qualifier cette ma-
nipulation de déconvolution en considérant le procéssus de migration comme une fonction
de transfert. Dans ce cas, nous initialisons le processus d’approximation avec les valeurs
potentielles des paramétres des protéines considérées.

Lors de I'ajustement, il peut se produire des oscillations d’assez grande amplitude du
vecteur d'incrémentation A. On doit donc mettre en place un “modérateur” pour limiter
ces oscillations qui autrement pourraient causer des dépassements de la borne supérieure de
codage des réels en machine. Nous avons implanté une méthode trés simple : nous analysons
chaque composante composante du vecteur A avant de I'additionner aux parameétres et nous
remplagons cette composante par sa racine carrée si elle dépasse un seuil donné.

On arréte le processus lorsque || A ||< €. La vitesse de convergence pour les cas que
nous avons eu & traiter dépend du nombre de taches qu'on ajuste 4 la fois. Il faut moins
d’une dizaine d'itérations pour une gaussienne simple et jusqu’a 30 pour une tache de cing
gaussiennes.

La quantification de chaque protéine se fait en calculant lintégrale :
(z~- ro)z (y~ yo)z
I = o e | 5 | e
/ / Aep =5 207

dont la valeur est :
24llo.0,
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Mise en correspondance d’images

2.1 Généralités sur la mise en correspondance

La mise en correspondance d’images est un probléme qui a fait 'objet de trés nombreuses
études. Le domaine est vaste et les méthodes de traitement dépendent en grande partie du
sujet traité.

Dans le cas général, on distingue plusieurs types de mise en correspondance [Ballard 82).
Les variations tiennent surtout 4 la connaissance du contexte sous-jacent.

Par ordre de connaissance croissante sur les images & apparier, il vient d’abord 1'appariement
iconigue. Il caractérise la mise en correspondance directe entre images sans aucune référence
& un modele. Il peut étre la source de nombreuses erreurs et on ne le pratique que faute de
mieux. Ces appariements font en général appel & des techniques corrélatives.

Les cas le plus courants de mise en correspondance se référent 4 'appariement entre une

image et un modéle. Sous ce terme on décrit plusieurs types de méthodes :

¢ I'approximation & un modéle paramétrigue. Ceci englobe, par exemple, la transformée
de Radon® pour les modeles simples, I'ajustement par la méthode des moindres-carrés
comme nous l'avons exposé au chapitre précédent ainsi que les techniques issues du
filtrage de Kalman, telle que la prédiction-vérification [Ayache 86] qui se fondent sur
une minimisation récursive de I'écart quadratique entre les éléments d*une scéne et un

modéle paramétrique.

La mise en correspondance la plus générale et la plus élevée du point de vue conceptuel
s'opére par isomorphisme de graphes. On dresse les relations géométriques ou structu-

relles qui existent entre les objets ou leurs différentes parties, par l'intermédiaire d'un
réseau sémantique par exemple, et on téche d'établir un isomorphisme entre I'objet et
le modele ou bien entre des parties de I'objet et des sous graphes du modeéle (recherche
de cliques) ou encore en établissant des isomorphismes “inexacts” [Shapiro 81] entre

Pobjet et le graphe du modele. On peut procéder par étapes et d’abord rechercher &

1. ou de Hough, qui I'a redécouvert 60 ana plus tard
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grouper certains éléments, tels que les segments colinéaires, avant de procéder a la mise

en correspondance [Mohr 88].

L'électrophorése bidimensionnelle est une technique relativement récente pour laquelle il
n'existe pas encore de modéle général d'image. Les seules données disponibles pratiquement
étant I’aspect des gels. Son application ayant permis de découvrir une multitude de nouvelles
protéines, les premiers appariements n’avaient pour but que de pouvoir comparer, tant bien
que mal, d’un gel & un autre quelles étaient les taches différentes : celles qui apparaissaient,
celles qui disparaissaient, les changement notables de quantité... L'extension de la connais-
sance a priori sur les gels permettra sans doute de passer & un autre type de procédé, c’est
entre autres I'un des objectifs de notre travail, mais les méthodes utilisées couramment, a ce

jour, ne relévent encore que de 'appariement “iconique”.

2.2 Appariement de gels dans le cadre d’une expérience

Les aspects des gels bidimensionnels d'électrophorése sont d'une trés grande diversité.
11 refletent les particularités des tissus et leur quantité d’informations. Du fait du peu de
connaissance sur la plupart des protéines révélées, il est illusoire, & présent, de comparer
des gels de natures différentes. Les méthodes d’appariement concernent des gels issus en
général d'un méme laboratoire et d'une méme expérience. Dans |'avenir, c’est sans doute par
Pintermédiaire de bases de données qu'on réalisera les comparaisons de niveaux supérieurs.

Toutes les méthodes que nous présentons fonctionnent en prenant comme point de départ
les grandes similitudes — c’est & dire les protéines les plus importantes — entre les images et
3 partir de ces ressemblances marquantes, elles étendent la connaissance en détectant les
protéines communes ou manquantes. Elle ne font pas de miracles et elles ne sont efficaces
que lorsqu’on peut déja & I'eeil effectuer une comparaison. D'autre part, sans une bonne
reproductibilité et un pouvoir de résolution correcte du procédé chimique, leur résultats

seront incohérents.

2.2.1 L’appariement par déformation des gels

La premiére méthode se fonde sur la déformation dynamique de la surface des gels
[Garrels 84] ou stretching. On considére un gel comme 'image de référence et on opére une
anamorphose sur le gel 3 apparier.

L’algorithme ne fonctionne pas de maniére totalement automatique. On doit I'initialiser
en appariant manuellement un certain nombre de points remarquables ou “lendmarks”.
L’algorithme apparie les protéines en partant des plus proches de ces points remarquables
et étendant au fur et & mesure des itérations, la zone d’appariement. Le programme pro-

céde en plusieurs passes, en considérant dans une zone d’appariement donnée, la protéines
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les plus importantes, puis toutes les protéines et enfin en reliant entre elles toutes les ré-
gions environnant les landmarks. A chacune de ces passes, le programme réapparie toutes
les protéines.

La correspondance entre les coordonnées du gel de référence et celles du gel & apparier est
locale & chaque région entourant les landmarks. Elle est linéaire et on I'obtient en calculant
la droite de régression qui lie les abscisses des points appariés des deux régions 3 l'itération
précédente, ainsi que celle qui lie les ordonnées.

Cette méthode fait souvent appel & un opérateur en cas de risque d’échec et elle demande
I'appariement manuel d'un grand nombre de “landmarks”. Dautre part le raccordement des
régions qu'ils définissent fait appel & un certain nombre d’heuristiques. Enfin, elle est assez
sensible & la reproductibilité et & la qualité des gels.

2.2.2 L’appariement par création de relations

Mark Miller a tenté de réduire [Miller 82] puis d’éliminer la phase d’appariement ma-
nuelle. Le programme considére d’abord les protéines les plus importantes des gels et les
voisins proches de ces protéines. Pour chacun de ces groupes, il opére une transformation
en coordonnées polaires avec comme origine le centre de gravité des taches. Il apparie deux
groupes sur deux gels différents si ils possédent des descriptions géométriques similaires.
Il détermine ensuite la probabilité de Pappariement et si celle-ci est suffisante, il apparie
les groupements connexes au groupement traité précédemment utilisant la méme méthode.
[Appel 87) a repris cet algorithme dans le systéme MELANIE.

2.2.3 L’appariement par maillage géométrique

Les méthodes précédentes présentent I'inconvénient d’opérer de manidre locale. [Skolnick 82a,

Skolnik 85,Skolnick 86b] tente de pallier ceci en projetant un graphe de Gabriel [Toussaint 80]
sur la surface du gel. On considére les points d’un gel au-dessus d’un seuil fixé et on constuit
le graphe en reliant deux protéines par un arc si le cercle dont la diamétre est défini par cet
arc exclu toutes les autres protéines. Cette construction est relativement stable. On apparie
deux protéines en comparant leurs arcs respectifs. Autour de ces points de confiance, on tente
d’apparier les protéines restantes en examinant les points au-dessous du seuil en utilisant

leurs coordonnées relatives.

2.2.4 L’appariement par création d’automate

Pierre Vincens [Vincens 87a,Vincens 87b] utilise une démarche dont l'inspiration est dif-
férente des précédentes. Elle consiste dans la description en termes d’automates des relations
géométriques des groupes de protéines. Un groupe de protéines se décrit par une grammaire

formelle. La relation qui lie deux protéines se code par trois mots :
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1. P'angle entre les deux protéines,
2. la distance entre les deux protéines,

3. leur différence d'intensité.

Les valeurs que prennent ces trois paramétres étant discrétes.

On effectue 'appariement en comparant successivement les phrases d’une grammaire
provenant d’un groupe de protéines sur un gel aux phrases issues d'un groupe sur autre gel.
On crée au départ les relations pour des groupes d’environ dix protéines autour des protéines
les plus importantes, puis on les étend aux groupes voisins. Etant donné que I'égalité est rare
entre les groupes  cause des distances ou orientations légérement différentes, on pondére
chaque appariement de phrase par un coefficient de vraisemblance allant de —1 3 +1. Ces
coefficients sont définis de manidre empirique et sont propagés par combinaison arithmétique
au fur et & mesure des déductions.

2.2.5 La prise en compte de plusieurs gels

Les méthodes que nous venons d'exposer permettent la comparaison de gels deux &
deux. Or le but d’une expérience est, en général, la comparaison d’une série de gels. Cette
comparaison multiple est fondamentale et difficile. Elle est traitée de maniére assez empirique
[Vincens 87b,Miller 88] et entraine des erreurs inévitables. Deux stratégies sont possibles :

1. la premidre consiste dans la construction d’un gel maitre : le “master”. La démarche
est la suivante. On commence par apparier deux gels de la série et on fusionne toutes
les taches, qu'elles soient communes aux deux gels ou propres & 'un des deux, en un
gel qui constituerra I'embryon du gel maitre. On apparie les gels suivants avec le gel
maitre et lorqu’une protéine nouvelle apparait on I'ajoute au gel maitre. Ce gel maitre
contitue donc une carte virtuelle de toutes les protéines qui peuvent apparaitre sur
un gel. Cette technique est séduisante mais elle est sujette & des erreurs. Elle dépend
notamment de l'ordre d'introduction des gels lors de la construction du gel maitre.
Un moyen biologique de vérification serait de procéder & une co-électrophorése ol on
mélangerait tous les échantillons & analyser en un seul qu'on ferait migrer. Toutes les

protéines étant présentes, on devrait les retouver sur le gel bidimensionnel.

2. La seconde stratégie est de prendre un gel comme référence et de l'apparier 3 tous les
autres. A partir de ces paires, on fusionne les gels et on dresse une table des protéines
présentes sur un ou plusieurs gels de la série. Une fois cette table établie, on doit vérifier

la cohérence globale en appariant chaque gel de la série avec le modéle obtenu.

En I'absence de modele, ces méthodes d’appariement multiples sont les seules disponibles.
Elles conduisent & un certain nombre d'erreurs. Par un calcul purement statistique, lorsqu’on

47

apparie 40 gels avec 1% d’erreur & chaque appariement, ce qui est trés faible, on obtient 30
% d’erreur globale : (1—0,99%). Cette méthode de calcul est approximative, car il existe des
zones confuses ot les taux d’erreurs sont trés forts et d’autres oit il n’y en a pas mais ceci est
tout de méme difficilement acceptable pour la plupart des expériences biologiques et cette
imprécision a sans doute beaucoup retardé 'extension des applications de 1'électrophorése

bidimensionnelle.

2.3 Relation avec une base de données

La trés grande quantité d’informations provenant des électrophoréses bidimensionnelles
nécessite l'utilisation de bases de données. Ces bases ont deux objectifs :

o le premier devra permettre la comparaison de lignées de cellules et aider au dépouille-
ment des gels [Anderson 88,Miller 88,Vincens 87c}.

o Lesecond est la construction d’une base généralisée sur les protéines [Anderson 82] dont
I'électrophorése bidimensionnelle sera le source majeure d'information. Avant cette
étape lointaine, beaucoup d'obstacles - et notamment la maitrise du premier point -

restent & surmonter.
[Garrels 84] distingue quatre niveaux de complexité de construction de bases de données.

1. Le premier niveau résulte de la construction d'une base A partir des gels d’une expé-

rience sur un méme type de tissu ou de cellule dans un méme laboratoire.

2. Le second niveau traite les données du niveau précédent mais provenant d’expériences
effectuées & des périodes différentes.

3. le troisitme niveau de base de données contient les informations tirées de manipulation

faites sur lignées de cellules ou des tissus voisins.

4. Le quatrieme niveau définit la construction de bases & partir de données provenant de
lignées de cellules et de laboratoires différents.

Le cceur de ces bases est constitué par les taches des images qu’on doit mettre en relation
avec d'une part les informations sur les images, telles que les conditions d’obtention, le
tissu, l'opérateur, etc. et d’autre part les connaissances externes sur ces taches, telles que les
protéines qu’elles représentent, les phénoménes auquelles elles sont associées, ete.

Cet exposé est asses théorique, car dans la réalité, la construction de ces bases de données
se heurte & un grand nombre de difficultés. Nous faisons notamment face i une absence de
nomenclature universelle de codage des données et en général beaucoup d’incertitude en ce
qui concerne l'identification des points visibles & la surface des gels.
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A partir de Pinstant ot on peut clairement identifier une protéine sur un gel, comme c’est
le cas de I'albumine pour la plupart des tissus par exemple, il est toujours possible de lui
associer d'autres données, qui sont dans le cas de 1’albumine assez completes. Pour le reste,
et c'est la majorité de points, il semble difficile de rentrer autre chose que ce qu’on peut
directement tirer du gel? et des procédures d’obtention. On pallie le manque d’identification
des points par la mise en relation avec leurs homologues sur les images issues d’une méme
expérience. On doit alors étre trés prudent car nous avons vu qu'il est délicat d’établir la
liste exacte des polypeptides appariées issus dune série d’expériences ; il faudra sans doute
franchir de nombreuses étapes pour accéder A la généralisation de la mise en relation de
taches issues de multiples expériences.

La classification de Garrels nous semble assez artificielle bien qu'elle fasse autorité dans
le monde de I’électrophorése bidimensionnelle. L'étape déterminante & franchir est plutét la
possibilité d’identification des taches sur une image :

o d'abord & l'intérieur d’une expérience,
e puis & lintérieur d’autres expériences.

Que cette identification se fasse par I'intermédiaire d’un nom ou d'une propriété telle que :
inductible par I'hormone juvénile, par exemple. Dans le cadre d'une expérience, et grace
& des appariements iconiques, [Vincens 87c] a réalisé ceci en 'implantant sous une forme
relationnelle [Codd 70]. On peut questionner la base en faisant intervenir des propriétés et
visualiser les protéines correspondantes.

Dans I'état actuel, faute d'un langage de description géométrique suffisamment souple et
sr des protéines des gels, il est pratiquement impossible de construire une base qui puisse
s'étendre au dehors d'une manipulation avec la généralité nécessaire.

2.4 Que conclure ?

L’étape de mise en correspondance des gels est la partie la plus délicate du processus
actuel d’analyse. Faute d’une connaissance suffisante du contexte, c’est la seule qu'on puisse
mettre en ceuvre et elle permet, dans une certaine mesure, d’assister le biologiste pour re-
trouver des protéines communes aux images d’une méme expérience.

1 est difficile de juger la qualité des algorithmes, car ils s’appliquent & des situations
différentes. Certains s'implantent facilement et conviennent bien a des gels reproductibles,
ou bien échouent 4 apparier, d’autres tolérent plus de variations de position mais sont plus

complexes & mettre en place et induisent eventuellement plus de faux appariements. Clest,

2. I'abscisse et I'ordonnée
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en définitive, surtout & travers l'optique de ce compromis qu'il faut considérer la mise en
correspondance de gels.

L'’amélioration des résultats de cette étape, pour I'essentiel, n’est pas de notre ressort,
mais plutdt de celui des méthodes d’obtentions biologiques qui puissent assurer la Tepro-
ductibilité la plus exacte possible. Nous n’avons donc pas cherché & perfectionner une autre
méthode (une de plus ?) et nous avons préféré consacrer nos efforts & implanter un procédé
d'identification qui tire parti de I’expertise des biologistes dans la localisation des protéines
connues. Nous le décrivons dans le chapitre suivaat.




3
Identification par expertise

3.1 Pourquoi une expertise

Au chapitre précédent, nous avons présenté et critiqué les méthodes d’appariement de gels
entre eux. Ces méthodes entrainent des erreurs inévitables, car elles impliquent la création
du modéle au cours de I'analyse sans en connaitre la structure sous-jacente. Ce modéle ne
peut étre que géométrique et trés pauvre. Il ne tient compte que des relations entre le point
qu’on considére et ses abords immédiats. Pour obtenir un appariement parfait, il faudrait
que les manipulations biologiques soient exactement reproductibles, ce qui n'est jamais le
cas. On obtient, cependant des résultats acceptables lorsque le nombre d’appariements est
limité.

Lorsqu’on ne dispose d’aucune autre connaissance sur la structure des gels & examiner,
c’est malheureusement la seule mani¢re de procéder. En revanche quand celle-ci est diponible,
elle peut conduire & des résultats bien supérieurs. Pour illustrer l'avantage qu’on peut tirer
de ces points de repére, considérons I'exemple suivant : supposons que deux polypeptides
de méme masse moléculaire et de pI voisins n’apparaissent jamais ensembles, comme sur la
figure 3.1 page 52. Sans connaissance a priori, un analyste humain confondra sans doute ces
deux polypeptides. Si on admet qu’on dispose de cette connaissance et qu’on puisse différen-
cier les deux protéines, grice par exemple & une autre dont le pl est connu, l'appariement
— ou dans ce cas l'identification — sera possible, figure 3.2 page 52.

Clest ce type d'expertise & laquelle la machine ne peut pas accéder seule!, que nous allons

tenter de décrire et de communiquer & la machine.

3.2 L’impiantation d’'une expertise dans un systéme

Pour certains gels, un expert peut identifier sans fautes certaines protéines présentes et
éventuellement en déduire, si les connaissances sont suffisantes, des conséquences sur I'état
de la personne ayant subi cette analyse.

1. dans I'état des possibilités techniques actuelles
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Figure 3.1. Protéines mutuellement exclusives

FORME 1 FORME 2

Figure 3.2. Identification de protéines
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Cette connaissance repose essentiellement sur les liens entre les aspects géométriques des
gels et les propriétés physico-chimiques des protéines ou des groupes de protéines & identifier.
On sait par exemple que telle protéine apparait sous une forme sialylée, c'est & dire qu'elle
aura fixé une molécule de sucre et sera plus lourde ou bien que dans tel phénotype on aura
une chaine de trois taches.

L'introduction d’expertise dans le domaine de 'électrophorése bidimensionnelle consiste
A pouvoir faire le lien entre ces affirmations et 'image contenue dans I'ordinateur. Nous avons
examiné dans les chapitres précédents les méthodes qui pouvaient nous servir pour extraire
les informations des images. Nous allons maintenant considérer la fagon de les agencer afin
de tenter de reproduire le raisonnement d’un expert humain.

Cette connaissance, bien siir, ne porte pas sur la totalité du gel, car comme nous I'avons
indiqué précédemment, la plupart des taches représentant des protéines ne font l'objet
d’aucune étude. Elle permet simplement I'extraction de protéines ou de formes que I’analyste
a I'habitude d'identifier.

3.2.1 La représentation des connaissances et les raisonnements
Logique et prédicats

L'une des propriétés les plus marquantes des systémes i bases de connaissances en in-
telligence artificielle est la séparation trés claire entre les données et les mécanismes qui les
manipulent : les connaissances sont en général déclaratives,

Cette déclaration intervient notamment sous une forme logique de propositions ou de

prédicats reliés par les opérateurs :
o de négation -,
¢ de conjonction A,
e de disjonction V,
e d’implication ==,
o d’équivalence ¢=»,
o de quantification universelle V et
o de quantification existentielle 3.

La combinaison de ces opérateurs logiques fondamentaux, des propositions ou des prédi-
cats fournissent les axiomes du probléme. A partir de ces axiomes, il existe des algorithmes

de résolution en logique d’ordre 02 ou d’unification et de résolution en logique d’ordre 13
g1q 819

2. la logique des propositions
3. Ia logique des prédicats
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[Rich 83,Charniak 85].
Les prédicats représentent des affirmations telles que le point A de coordonnées (100,
100) est une haptoglobine ou que la préalbumine est plus légére que albumine. On transcrit

généralement ceci par :

Haptoglobine(A)
PlusLégere(préalbumine, albumine)

L'unification correspond & la liste des substitutions possibles qui permettent d’obtenir deux
formules égales. Ainsi en ayant les prédicats :

PlusLégere(préalbumine, albumine)
PlusLégére(préalbumine, z)

z pourra s’unifier & albumine.

On peut rarement exprimer les problémes ainsi dans leur totalité et les résoudre grice &
des axiomes. Dans la réalité, le raisonnement est souvent incertain et on est obligé d’introduire
des coefficients de vraisemblance dans I'enchainement des régles ou de les moduler par une
logique floue [Sowa 84]. D’autre part, on ne peut pas appliquer un algorithme général de
résolution sur toutes les données par manque d’efficacité.

Objets et structures

Apreés avoir défini les opérateurs logiques, la seconde étape consiste & donner une stucture
aux entités & manipuler. La représentation “naturelle” consiste & prendre des objets munis
d’attributs [Cointe 86]. Ainsi nous définissons une tache protéique quelconque sur un gel par

son amplitude, son abscisse, son ordonnée et V'intégrale de sa densité.
(protéine (amplitude) (abscisse) (ordonnée) (masse))

Les frames de Marvin Minsky permettent une extension du role des attributs comme par
exemple, la prise d’une valeur par défaut ou I'attachement procédural que nous n’avons pas
implanté.

Ces objets se structurent en classes et en sous-classes. On obtient une organisation hié-
rarchique de type est-un. Ainsi une protéine contient la sous-classe des apolipoprotéines
qui contient la sous-classe de apolipoprotéines E. Les classes font partie de la connaissance
a priori et on ne peut pas les modifier dynamiquement. Nous donnons un exemple sur la
figure 3.3, page 55.

On crée un objet en l'instanciant par moulage de la classe créatrice, de la méme maniére

qu'en Smalltalk!, Le nouvel objet posséde donc les attributs de sa classe que ceux-ci aient

o Y

par dup

4. par opposition i I'inst

85

protéines

apolipoprotéines

Figure 3.8. Organisation hiérarchique

une valeur ou non.

Parmi une série d’cbjets crées, on peut en filtrer® un ou plusieurs satisfaisant 3 un en-
semble de contraintes, tel que, par exemple, trouver une protéine dont 'amplitude soit com-
prise entre 100 et 200 et dont 'ordonnée soit inférieure & 10 ou supérieure & 300 [Winston 84,

Or définit pour chacun de ces objets un certain nombre d’opérations admissibles sur les
instances d'une classe particuliére, en plus des manipulations fondamentales, telles que la
création, la destruction, la modification de la valeur des attributs. Ainsi par exemple, on
définit une classe zone-d-analyse qui admet les opérations :

1. translater avec en paramétre un vecteur de translation,
2. agrandir avec en paramétre un coefficient d’agrandissement,
3. réduire avec en parameétre un coefficient de réduction.

Le déclenchement de ces actions sur les objets se fait par Vintermédiaire de regles de
production du type :

SI condition ALORS action

5. par pattern-matching




56

La partie condition est rendue valide par filtrage sur la base des objets. Elle est constituée
d’une conjonction de “motifs” qui doivent s'unifier, en tenant compte de contraintes, i des
objets d’une classe.

Méthodes de raisonnement

Les méthodes de raisonnement se classent en deux groupes {Nagao 84] :

¢ les raisonnements ascendants qui agissent & partir des données brutes extraites par les
procédures de traitement d’image, les assemblent et tentent de les faire coincider avec
les modéles d’organisation spatiale des protéines.

e Les raisonnements descendants qui partent de ces modeles d’organisation géométriques,
les décomposent en sous-modeles, émettent les hypothéses nécessaires et tentent d’extraire
par l'intermédiaire des procédures de traitement d’image, les données correspondant &
ces hypothéses.

L’application de ces types de raisonnements n'intervient pas dans les mémes conditions.
Le flux du raisonnement se dirige dans I'un des deux sens : des faits potentiels vers les
ensembles & construire ou bien le contraire. Le “bon sens” suggére de prendre la méthode la
plus économique. Si le nombre de faits est trés important, combiné avec plusieurs régles, il
créera un grand nombre de conclusions possibles & comparer aux modéles, ceci est d’autant
plus génant que l'extraction de ces faits potentiels peut étre coiiteuse. Réciproquement, si
il y peu de faits, il est facile de les combiner pour constituer des ensembles. Dans le cas
d’une image, les faits potentiels sont considérables, il est donc absolument nécessaire de les
limiter. Nous devrions alors opter pour le choix de méthodes descendantes, car les modéles
ne sont pas si nombreux en général. Ca n'est pas toujours possible et on ne peut pas tovjours,
par exemple, avec une certitude absolue trouver le pixel qui correspond aux moddles. Nous
fondons donc nos raisonnements sur I'image sur un modéle descendant faisant appel 4 des
démarches ascendantes. Un certain nombre de systémes combinent les deux méthodes avec
succeés [Matsuyama 85,Matsuyama 87,Nagao 88).

Les procédures ascendantes fonctionnent essentiellement de deux maniéres. La premidre
est la focalisation de I'attention®. La seconde est la prédiction des parties manquantes du
medeéle.

La focalisation de l'attention a pour objectif de réduire le nombre de données & ex-
traire. C’est un point essentiel de l'analyse des images du fait de leur trés grande quantité
d’informations potentielles. Ainsi, il est inutile d’extraire tous les sommets d'une image si on

8ait que la protéine recherchée se trouve dans son quart inférieur. La focalisation fonctionne

€. traduction de Panglais : focus of aitention
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en pilotant les procédures d’analyse d'image dans des zones présentant des caractéristiques

bien determinées :
1. localisation topologique,
2. moyenne du niveau de gris environnant,
3. homogénéité fréquentielle, etc.

C’est une premiére application des modéles. En général, on ne classe pas la focalisation
d’attention comme un processus descendant, mais simplement comme une fagon de com-
mander V'application des processus ultérieurs & I'intérieur des zones déterminées, que ces
processus soient ascendants - bottom-up ~ ou descendants - top-down —. On Passimile done
au “contréle” d’un systéme & base de connaissance. En fait ce contrdle est largement indé-
pendant de la focalisation d'attention, c'est pourquoi, nous i'avons répertorié différemment.

L’application du modéle dans sa totalité intervient lors de la vérification de I'instanciation
des configurations trouvées par les procédures ascendantes, qu'elles soient complétes ou par-
tielles. En effet, lors du processus de migration des protéines, il est fréquent que des variations
se produisent par rapport & un modgle donné, qui ne permettent pas la construction parfaite
d’une instance par voie ascendante. Par exemple un point se trouve en-dessous d’un seuil
fixé ou alors il est presque masqué par une protéine plus importante, etc. La stratégie que
nous avons utilisée comprend donc I'application du modéle & I'image grace & la connaissance
de son instanciation partielle. Elle permet la recherche plus précise, par l'application des
procédures de traitement de bas niveau adéquates, des parties manquantes.

Les méthodes ascendantes agissent par analyse syntaxique des faits issus des procédures
de bas nivean, essentiellement les extrema locaux et leur caractéristiques topologiques. Cette
analyse de structures spatialement proches se fonde sur la correspondance aux modéles par-
tiels possibles, afin de construire des entités de plus en plus élaborées. Elle s’exprime sous
la formes de régles dont la partie gauche doit s'unifier avec des objets en respectant les
contraintes des sous-modéles, On cherche & déclencher les régles & partir de points dont les
propriétés géométriques sont particuliérement stables au cours des migrations protéiques. Il
se forme alors des ilots de confiance, c'est & dire des ébauches “sires” d'instanciations par-
tielles. Ces ébauches permettent ’émission de nouvelles hypothéses pour pouvoir procéder &
I'instanciation compléte ou partielle minimale du modéle. L'instanciation partielle minimale

correspond au seuil au dela duquel I'analyse descendante peut opérei.

3.2.2 Les architectures

L’architecture réalise limplantation des points que nous avons décrits précédemment.
Elle permet la gestion effective de la connaissance. Nous exposons les grandes lignes des

architectures courantes puis la solution que nous avons retenue.
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Figure 3.4. Structure d’un systéme expert

Les systémes experts

Les systémes experts ordinaires forment la premiére des organisations pour gérer la
connaissance. Leur caractéristique est d’accumuler une expertise, s’écrivant sous forme de
régles’ | sans grande structure. Le systdme prend connaissance d'un certain nombre de don-
nées : les faits. Un moteur d’inférence associe ces faits aux régles pour inférer des hypothéses
afin d’en tirer des conclusions, On peut attribuer des coefficients de vraisemblance aux régles
pour moduler ces conclusions. Nous donnons un schéma simplifié d’un systéme expert sur la
figure 3.4, page 58.

Il existe deux mécanismes d'enchainement de ces régles : le chainage avant chainage
arriére on peut faire une analogie au niveau microscopique avec les méthodes descendantes
et ascendantes. Un certain nombre de générateurs de systémes experts possédent la possibilité
d’effectuer ces deux chainages. Cette classification est cependant un peu arbitraire car on

peut presque toujours transformer un mécanisme de chainage. Ainsi le systéme ART qui

7. d'aprés la définition classique

e aaieromaa s g "
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permet |'écriture de régles en chainage avant et arriére procéde toujours par chainage avant
en récrivant les régles arriéres du type :

CsiAetB
en:
si but(C) et A et B alors C et non-but(C).

Les systémes experts considérent la connaissance de maniére globale, sans structuration
particuliére. Lorsque elle est importante cela pose de nombreux problémes, notamment dans
le choix du déclenchement des régles ol la résolution des conflits se fait en général par
heuristiques simples : précédence dans l'entrée dans le systéme, etc.

Ce manque de distinction & I'intérieur des types de connaissances & conduit # 'évolution

des systémes expert vers d’autres types d’architectures.

Pintroduction

Les blackboards

L’architecture des blackboards est une tentative de structuration de la connaissance. Elle
permet l'inclusion de types de connaissances diverses gérés selon un mode qui leur est propre.
Ceci évite d'imposer un schéma de structure en régles qu'on trouve dans les systémes experts.
La figure 3.5 page 60 représente un exemple de blackboard.

Cette organisation trés souple a permis 'extension de son utilisation & des domaines trés
variés, que ce soit dans la reconnaissance de la parole d'ofl est né le premier blackboard
[Lesser 75] ou de I'image [Matsuyama 87,Shafer 86, Thorpe 88].

A Dlintérieur d’un blackboard, la division de la connaissance se fait suivant son type
d’obtention et de manipulation. On construit ainsi des sources de connaissances possédant
leur propre mécanisme d'inférence, qui écrivent et lisent des informations dans une base de
donnée commune : le blackboard. Les objets du blackboards sont structurés hiérarchiquement.

La construction de la solution peut s’opérer par les faits ou les modeles, par des pro-
cédures algorithmiques qui fournissent des données sur l'image par exemple ou par émis-
sions d’hypothéses par les sources de connaissances de niveaux supérieurs. Le schéma de
raisonnement est essentiellement opportuniste en fonction des solutions partielles en cours
de construction et dans la mesure ol une source de connaissance peut compléter ces solutions
partielles. Chaque source de connaissance est maintenue distincte et connait les conditions

auxquelles elle peut se déclencher pour contribuer & I'élaboration du résultat.

La structure réelle de “contréle” dépend néanmoins pour sa plus grande part de 'implantation.

Elle régle I'entité sur laquelle va se focaliser I'attention & un instant donné notamment. On
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Figure 3.5. Structure d'un systéme blackboard

peut imaginer ce contrdle  I'intérieur du blackboard, des sources de connaissances, dans un
module séparé ou comme une combinaison de ces trois possibilités [Engelmore 88b).

De fait, le blackboard ne correspond plus & une entité informatique, il est devenu un
concept, au méme titre que les systemes d’exploitation, par lequel on désigne un gestionnaire
de sources de connaissances. Des réalisations récentes incluent le raisonnement hypothétique

et temporel [Laasri 88].

Les émules

L’architecture blackboard a connu un certain succés et a donné naissance & un grand
nombre de successeurs. Sur ce sujet, on pourra consulter [Engelmore 88a). Parmi toutes les
réalisations, ce sont [Gong 88a,Gong 88b,Terry 88] qui ont le plus inspiré notre travail.

Le travail de [Gong 88a] a porté sur la construction d'une société de spécialistes pour
Vinterprétation du chinois parlé. Ce systéme est constitué de plusieurs associations permet-
tant de traiter un niveau d’abstraction de Pinterprétation. Ces associations sont formées de
spécialistes indépendants partageant une base de données grice i laquelle elles échangent
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—

association

association

administration

Niveau d'abstraction

assoclation

-

Figure 3.6. Structure d'une société de spécialistes

leurs informations et peuvent constuire une solution.

Une administration actionne ces associations et transmet, par 'intermédiaire de messages,
a chacune des autres associations, les solutions partielles déja construites. La structure géné-
rale du systéme est comparable & des blackboards simplifiés mis en paraliéle. La figure 3.6,
page 61 représente le schéma de cette structure,

Pour 'interprétation de la parole continue, 'auteur distingue quatre niveaux :
1. le niveau acoustique,
2. le domaine phonétique,
3. le niveau phonologico-lexical et
4. le niveau syntaxico-sémantique.
Le niveau syntaxico-sémantique comprend notamment les spécialistes suivants :
e un mécanisme de chainage-avant,
o un mécanisme de chainage-arridre,

¢ un mécanisme de recherche en faisceau,
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e un mécanisme de fusion d’arbre d'instanciation partielle. ..

L'objectif du systéme CRYSALIS de [Terry 88] est de retrouver la structure spatiale de
protéines dont on connait la composition en terme d'acides aminés ainsi que des données
d'électro-densité. Le systéme procéde essentiellement par focalisation de I'attention pour
réduire le nombre d’inférences possibles. Toutes ses sources de connaissances prennent la
forme de régles du type :

81 condition ALORS action

Elles s'organisent autour d’un contréle hiérarchique qui est une source de connaissance par-
ticuli¢re. L'aspect est rendu trés homogéne, ce qui conduit & une trés grande simplicité
d’écriture des connaissances. CRYSALIS est une tentative de construction de systéme hié-
rarchique a régles de production.

Notre solution

Le systéme que nous avons construit s’inspire des architectures blackboard® [Nugues 88b].
Le trait principal des blackboards est la possibilité de manipuler des procédures et des
données de nature trés différente. Notre idée de départ était d’homogénéiser la structure
pour la rendre plus claire. En effet, si la possibilité d’inclure des méthodes qui tiennent
de plusieurs modes de raisonnement peut &tre un avantage, elle présente aussi une grande
difficulté de réalisation pratique, notamment pour ce qui concerne les conflits ainsi que le
désordre qui peut régner dans 'exécution des procédures et qui entrainent I'imprévisibilité
relative du fonctionnement.

Les sources de connaissances de notre systme ont toutes le méme aspect extérieur :
elle prennent la forme d'un systéme de production hiérarchique, dont les régles incluent
des procédures dans leur partie action. Une source de connaissance particuliére effectue le
contrdle : le pilote. La figure 3.7 page 63 représente le schéma du systéme,

Pour résoudre notre probléme - I'identification de constellations de protéines — nous avons
défini quatre modules en dessous du pilote :

e l'accés & 'image, la localisation de zones pertinentes et le traitement de bas niveau de

'image,
o I'appariement structurel partiel,
¢ la qualification, I'évaluation et 'interprétation,

o I'approximation numérique.

8. Il est ex fait facile dutiliser ce terme car il recouvre un grand nombre d’organisations possibles
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Figure 3.7. Structure du systéme

Ces modules sont activables séquentiellement par le pilote. C’est lui qui peut définir
'ordre d’enchainement en fonction de ses buts : identifier une constellation, et des données
qui lui parviennent des modules inférieurs. Un module particulier ne peut manipuler, modifier
ou détruire que les instances d'un sous-ensemble des classes qui correspond & son domaine
de compétence.

La stratégie d’un module particulier est donnée par un agenda qui définit 'ensemble des
régles applicables & l'intérieur de ce module par ordre de priorité. Un élément de I'agenda
peut définir plusieurs régles. Cet agenda est dynamique. On peut le créer ou le modifier de

trois maniéres :

1. Avant P'activation du module, lorsque c’est possible, le module de pilotage définit
I'agenda en fonction des données courantes.

2. 11 existe un certain nombre de cas qui peuvent ne pas correspondre & une situation

prévue et chaque module posséde un agenda par défaut.

3. L’agenda est modifié dynamiquement par la partie action des régles en fonction des
événements.
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Figure 8.8. Structure des agendas

La figure 3.8 page 64 résumé cette description.

En nous référant 4 la terminologie utilisée dans les systémes blackboards, la stratégie du
gystéme est une combinaison de mode de pilotage par les événements et de pilotage par les
régles.

Le pilotage par les événements correspondrait & la tentative d'unifier un événement par-
ticulier & la partie gauche de toutes les régles du module et de les déclencher. Le pilotage
par les modeles consiterait en un filtrage d'un événement dans une ou plusieurs classes par
I'ensemble des régles.

L'utilisation des agendas permet de restreindre la portée du chainage-avant de notre
systéme et de définir de manitre souple les objectifs de chacun des modules. La direction
générale & partir d’'un module de pilotage évite la plupart des conflits entre les modules
subalternes. Elle permet I'enchainement des niveaux de traitements appropriés, c’est 4 dire

ici des modules, et grice a la gestion adéquates des agendas, par exemple, on opére facilement
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les retours en arriére en cas d’échec. Une amélioration possible du systéme serait d’implanter
une recherche en faisceau ou bien la possibilité de raisonnement hypothétique [deKleer 86]

au lien de procéder par retour en arriére.

La communication entre les modules de traitement et le module de pilotage se fait par des
messages qui prennent la forme d’une classe particuliére d’objets. Ces messages reprennent
pour 'essentiel ceux décrits par [Gong 88a]

Le systéme a été implanté grace au générateur IroiseQCEWB [Cog ].

3.3 L’implantation des régles d’identification des protéines

Pour identifier les protéines ou les constellations de protéines, nous opérons & partir
des sommets détectés. Nous connaissons alors leur amplitude, leur abscisse et ordonnée et
1'intégrale de la tache connexe & l'intérieur de laquelle ils se trouvent. Pour réduire le nombre
de sommets, on a procédé i ume focalisation de Pattention dans une zome ou les points
recherchés se situent vraisemblablement. Si ce n'était pas le cas, 'identification échouera et
on opérera un retour en arriére en agrandissant ou en translatant la zone d’analyse.

A partir de ces points qu'on rassemble dans une classe banalisée : $sommet, on filtre
une configuration potentielle. Cette derniére correpond & la forme géométrique compléte ou
seulement partielle des sommets. On est souvent obligé de rechercher ces derniéres, car la
totalité des points théoriques est rarement présente. Par exemple, lorsque une petite tache
se trouve souvent masquée par une plus grosse, ou bien apparait, mais en dessous du seuil
de détection. Cette recherche s'effectue avec une stratégie de retour en arridre. On tente
d’intancier la constellation la plus compléte possible puis des constellations partielles jusqu’a

une forme minimale tolérable.

11 existe souvent plusieurs configurations possibles pour un méme probléme, notamment
lorsqu'il se présente un polymorphisme. La stratégie est aussi le retour en arriére. Le choix
de V'ordre des régles est déterminé par 'agenda et il correspond par valeurs décroissantes,
aux probabilités d'apparition des configurations. Ces probabilités sont estimées par I'expert.

Le filtrage proprement dit d’une configuration 8'opére par l'unification d’une conjonction
de conditions avec des contraintes géométriques sur la classe 8sommet. On cherche d’abord
les points remarquables les plus hauts et les plus constants, présents dans cette configuration
et en dernier lieu, les points plus instables. Comme on ne peut pas toujours détecter ces
derniers dans des conditions normales, on tache d’écrire une forme de filtrage minimale
correspondant & une configuration partielle. Cette configuration sera évaluée par le module
de qualification. Il déterminera les points manquants et prédira leur position. A ce moment,

le systéme pourra opérer de trois maniéres

o il demandera une nouvelle activation du module de localisation avec un seuil de détec-
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tion plus faible pour les points potentiels ;

o il prédira la positions des points manquants et les insérera de maniére artificielle au
milieu des points réels. Ceci est s'effectue par exemple lorsque une petite protéine est

souvent mal résolue dans son environnement ;
o il modifiera les dimensions du cadre d’analyse et relancera le processus.

Nous donnons une régle de détection simplifiée de la configuration de la figure 3.9 page 67.
Elle s’écrira :

(8sommet ?s1 (amplitude 7al) et (abscisse 7x1) et (ordonnée 7y1))
(pas de
($sommet 782
(amplitude ?a2 (contrainte (> 7al))) et
(abscisse Tx2 (contrainte (> (?x1 — valxl)) et (< (7x1 + valx1)))) et
{ordonnée ?y2 (contrainte (> (7yl —~ valyl)) et (< (7y1 + valyl))))))
($sommet ?s3 (amplitude ?a3) et
(abscisse 7x3 (contrainte (> (7x1 + valx2)) et (< (?x1 + valx3)))) e
{ordonnée ?y3 (contrainte (> (?yl + valy2)) et (< (?yl + valy3)))))
(pas de
($sommet ?s4
(amplitude ?a4 {contrainte (> 7a3))) et
(abscisse 7x4 (contrainte (> (7x1 + valx2)) et (< (?x1 + valx3)))) et
(ordonnée ?y4 (contrainte (> (?yl + valy2)) et (< (?yl + valy3))})))

3.4 L’interprétation

L'interprétation est liée - pour l'instant ~ & la détection de protéines particulieres ou de
constellations spécifiques. Sur ce point, on pourra citer les travaux de Vincens [Vincens 87a,
page 171] sur la mucoviscidose ol un certain nombre de protéines présentent des intensités
différentes sur les gels normaux et les gels de foetus atteints. Notre architecture posséde des
avantages évidenis par rapport aux analyseurs classiques puisque elle permet I'identification
des protéines qu'on aura reconnues comme responsables de tel ou tel état physique et donc
I'interprétation des pathologies. Malheureusement la connaissance sur la plupart des pro-
téines des gels reste, a présent, embryonnaire et I''mplantation de capacités interprétatives

demeure rudimentaire, du type :

SI constellation présente ALORS état pathologique
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Figure 3.9. Exemple théorique de configuration

Lorsque celle-ci se développera, on pourra facilement I'inclure.

3.5 Pour une nouvelle fagon de concevoir les bases de don-
nées d’électrophoréses bidimensionnelles

La technique d’électophorése bidimensionnelle permet 'extraction potentielle d'une quan-
tité considérable d’informations sur les protéines et les tissus, Toutes ces informations n’ont
pu jusqu’a présent étre exploitées, d'une part & cause du trés grand nombre d'investigations
& mener et d’autre part & cause de la difficulté relative d'obtention des gels qu’entraine cette
technique, Il est peu vraisemblable qu’on puisse reproduire, pour chaque protéine & étudier,
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au moment voulu, toutes les manipulations nécessaires pour caractériser ses fonctionnalités
et ses conditions d’expression. Par contre, avec les disques optiques de grande capacité, on
peut conserver les images de ces expériences et les rappeler au besoin pour identifier les

fonctions des protéines visibles sur les gels.

Envisager ces perspectives impose de coordonner quatre points.

1. Il faut d’abord pouvoir disposer de bases de données d'images olt on conservera les gels

de divers laboratoires,

2. il faut pouvoir associer & chacun de ces gels, des informations annexes, sur les patients,

les conditions de I'expérimentation. . ., les plus complites,

b d

. on doit pouvoir interroger la base de données de maniére élaborée sur le contenu de
Pimage

4. et enfin on doit pouvoir relier les protéines des gels & d’autres données telles que la

composition en acides aminés, le classement de lignées de cellules. ..

Ce dernier point dépasse le cadre de notre systéme. D’autres auteurs ont tenté de le clari-
fier [Vincens 87c,Garrels 84,Anderson 82]. Une tentative d'implantation de bases de données
a été effectuée dans le systéme PD-QUEST de la firme Protein Databases mais le contenu

de I'image doit étre codé manuellement par un opérateur.

3.5.1 Les bases de données d’images

On peut considérer une base de données d'images de plusieurs maniéres. [Tamura 84]
définit trois fagons de les concevoir :

o comme une extension des bases de données classiques avec un type particulier supplé-
mentaire qui serait I'image. La recherche des données ne concerne alors que les attributs
de chaque entrée. Pour ce qui touche directement 1'image, il ne peut 8’agir que de son
nom, ou des données complémentaires qu'on jugera utiles, comme les dimensions, la
scéne représentée..., et qu'un opérateur devra rentrer en méme temps que l'image

elle-méme. La seule manipulation réelle permise est la visualisuation.

Comme le champ potentiel d’opérations de traitement d’image. La base de données est
alors un systeme de fichiers, muai de procédures pouvant extraire des informations telles
que la moyenne, 'histogramme, le nombre d’extrema locaux ou d’autres paramétres
plus élaborés. L’image n’est plus une entité figée de la base de données mais une source

d’informations dynamiques.

¢ Comme un domaine d'étude ol I'image joue un réle. C'est le cas de la télédetection,

de la cartographie, de 'imagerie médicale. .. Chaque métier ou activité trouvera alors

—
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les fonctionnalités & inclure dans une base de données d’images pour servir ses besoins
propres : la mise en relation des images prises dans des longueurs d'ondes différentes
pour la télédétection, la coloration des niveaux topographiques pour la cartographie,
la transmission des images & différents services pour I'imagerie médicale. .. Ce dernier
point peut combiner, en fait, les deux premiers.

Notre démarche est essenticllement liée au domaine médical. Elle aborde les images sui-
vant le point de vue du traitement du signal et de la reconnaissance des formes. L’objectif est
de pouvoir transformer les systémes existants en véritable bases de données dont les champs

seraient dynamiques et modifiables par I'image elle-méme.

3.5.2 Les perspectives pour les électrophoréses bidimensionnelles

Les bases de données sur les gels d'électrophorése bidimensionnelles peuvent comprendre

plusieurs types d’informations qu'on peut ranger par ordre de connaissance croissante. {Anderson 88|,

notamment, distingue trois niveaux de données sur les protéines :

1. le niveau quantitatif, qui se borne & considérer un groupe de gels appariés et & indiguer
la quantité de matiére pour chaque protéine suivant les gels, quelques tests statistiques

tels que les écart-types...

2. le niveau “connecté”, olt on associe & une protéine, chaque fois que c’est possible,
une information ou une citation extraite de la littérature. Cette construction permet
d’associer directement une protéine & un ensemble de références bibliographiques mais

n’offre aucune structure.

3. Enfin, le niveau “annoté”, qui est une tentative de structuration par attributs. Parmi

eux V'attribut propriété ol on pourra trouver cytoplasmique, mitochondrial etc,...

Ce dernier niveau est le seul souhaitable car c'est le seul qui puisse se préter i des
interrogations faciles par les systémes de gestion de bases de données actuels, tel que les
systémes relationnels [Codd 70]. Ceci d’autant plus qu'on peut facilement ’associer aux
systémes graphiques et par exemple demander l’affichage des protéines mitochondriales d’un
gel donné ou d’une série de gels appariées.

Nous proposons [Nugues 88a] de compléter ce modele par une possibilité de recherche et
d’identification automatique de protéines sur les images de la base. Le modéle précédent de
bases de données exige en effet une intervention manuelle constante lors de l'introduction
d’un nouveau gel, surtout lorsque 'ensemble des gels est quelque peu hétérogéne, ce qui est
inévitable dans une grosse base. L'identification de toutes les protéines du nouveau gel par

comparaison visuelle avec un gel de référence devient alors obligatoire.
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Dans notre modéle, il suffit de décrire les protéines clairement identifiées par leurs moyens
d’accés en se fondant sur le formalisme que nous avons développé au cours de ce chapitre.
L’identification des constellations sur le gel peut alors étre automatique. Les techniques
d’appariements iconiques deviennent accessoires dans le dépouillement des gels. Elles inter-
viennent uniquement pour I'investigation des taches inconnues, dont le nombre, inéluctable-
ment se réduira. Le contenu d'une image n'est plus figé et il devient la source potentielle
d’une quantité considérable d’informations.

On peut concevoir U'organisation des bases de deux manidres :

¢ s0it en considérant I'organisation classique, c'est & dire comme une collection d’images,
de préférence de type “annoté”, auquelles on ajoute un langage d’accés aux constella-
tions qui puisse permettre d’identifier les protéines intéressantes ou les phénotypes.

o Soit comme une collection de moyens d’accés & différentes constellations. Le champ
d'expérience est alors une seule image, provenant, par exemple, d’'un patient dont
on aurait & déterminer la pathologie et sur laquelle on rechercherait divers types de

protéines ou de constellations potentielles,

L'extension d’une telle méthodologie permet de multiples applications telles que mise &
jour d’une base de données sur un tissu lors de l'identification, ou du nommage d’une nouvelle
protéine. Il suffira alors de la décrire en termes de relations pour la retrouver sur les images
de la base de données et lui affecter son nom sur chaque gel. La sélection automatique d'un
lot d’images de la base, et donc de patients, par une requéte adéquate sur des formes de
protéines précises. On peut parfaitement combiner ces interrogations par les moyens d'une
algébre relationnelle et rechercher des conjonctions de constellations ou des configurations
s'exprimant par des formules plus complexes. Un laboratoire peut, par ailleurs, transmettre
facilement son expertise & des laboratoires différents et leur permettre aussi d'identifier sans
risques d'erreurs les protéines qu'il aura pu lui-méme identifier.

Dans le cadre des applications cliniques, on peut, en face d’un gel reproduire & peu pres
n’importe quelle interprétation du moment qu'on peut la lier avec une forme précise sur
I'image. 11 existe une certain nombre d'états pathologiques qu'on peut détermirer par une
électrophorése bidimensionnelle. Il suffira de leur associer la méthode d’acces correspondante.

En conclusion, les méthodes d’identification que nous venons de proposer permettent
d’associer et d’intégrer pleinement I'image d'électrophorése aux bases de données. Ce ne sera

plus un simple support visuel, mais une source d’informations manipulable automatiquement.

o Elles permettent I'exploitation rationnelle de 'expertise actuelle en évitant de réappa-

rier les protéines connues.
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o Au-deld des simples protéines, elles permettent I'identification des constellations plus
complexes et ouvrent la voie & l'interprétation médicale liée & I'électrophorése bidimen-
sionnelle.
e Elles permettent une mise 4 jour souple de la connaissance contenue dans les bases de
données.

o Elles autorisent un véritable partage de I'expertise de différents laboratoires.
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Application : ’identification des
apolipoprotéines sur un gel de
plasma

La construction de notre systdéme s’est faite en collaboration avec le Centre de méde-
cine préventive de Vandceuvre dont I'un des sujets d’étude concerne la famille des apoli-
poprotéines. Ce sujet fait partie d’un cadre plus vaste qui est celui de la recherche sur les
maladies cardio-vasculaires. La perspective du Centre de médecine préventive est celle de
’épidémiologie. Elle implique le dépouillement et 1'analyse fastidieux d’enquétes. L’ampleur
de cette derniére est d’une centaine de familles ce qui correpond & environ 400 personmes.
Pour chacun des patients examinés, on devra réaliser une séparation des protéines plasma-
tiques par électrophorése bidimensionnelle puis repérer et quantifier les protéines qui nous
intéressent. .. Notre systéme trouve son application dans I’automatisation de ces deux der-

niers points qui permettent la “lecture” des apolipoprotéines.

4.1 La famille des apolipoprotéines

Les apolipoprotéines [Sprecher 84] sont des protéines qui jouent un role important dans le
métabolisme des lipides, notamment en se fixant sur les lipides ce qui permet leur ciculation
dans le sang.

Les apolipoprotéines se divisent en familles et sont visibles sur les gels bidimensionnels
ordinaires de plasma. On les classe en apoA-I, apoA-Il, apoA-IV, apoC-2, apoC-3, apoD,
apoE et apoH. La figure 4.1, page 74 représentc une image de plasma ol sont indiqués
quelques apolipoprotéines.

L'objectif du Centre de médecine préventive est d’étudier les principales, c’est & dire les
apo A-I, A-Il, A-IV, E et C. Nous n'avons pas implanté, cependant, dans notre systéme
I'identification des apoA-IV.

Chacune de ces familles apparait sous la forme d'une constellation de points assez proches
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Figure 4.1. Electrophorése bidimensjonnelle de plasma
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Figure 4.2. ApoA-I normale

Figure 4.3. ApoA-I chez un patient atteint de la maladie de Tangier

qui prennent des emplacements constants. A chacun de ces emplacements la protéine peut
étre plus ou moins importante. Ainsi, 'apoA-I est une chaine d’au plus six points dont la
forme la plus fréquente est représentée sur la figure 4.2, page 75.

Cette forme n’est pas constante suivant les individus, elle présente un polymorphisme.
Certaines de ces formes sont liées au phénotype génétique et peuvent ne pas avoir de consé-
quences pathologiques, d’autres sont liées & des maladies ainsi 'apoA-I apparait sous une
forme différente dans le cas de la maladie de Tangier, qui se caractérise par un affaiblissement
de la tache majeure centrale. (figure 4.3, page 75)

Les variantes les plus fréquentes de ce polymorphisme sont connues et répertoriées et on
a pu associer certaines d'entre elles & des maladies — comme la maladie de Tangier - ou &

des variations des lipides plasmatiques, notamment pour ce qui concerne les apoE.
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4.2 L’expertise

Un expert peut identifier avec certitude les familles d'apolipoprotéines sur un gel de
plasma et déterminer les différentes isoformes. C'est cette extraction d’expertise qui a été
notre premier travail. Nous avons répertorié les démarches de détermination des formes que
prennent les apoliporotéines que rencontrent les analystes du Centre de médecine préventive.

Elles se fondent sur quelques points de confiance & partir desquels I'expert étaye son
raisonnement. On procéde par sous-buts successifs tels que :

1. repérer un ensemble de points faciles,
2. & l'intérieur de cet ensemble, localiser un point remarquable,
3. ce point remarquable permet d’en localiser un autre

4. qui permet d’identifier une constellation d’apolipoprotéines.

La collecte de cette expertise a représenté une aide essentielle pour la construction et la
formalisation de notre pensée. En particulier en ce qui concerne la focalisation de I’attention
et la décomposition des problémes. C'est grice & ces entretiens que nous avons pris conscience
de I'impossibilité d'une solution par une méthode classique d’appariement.

4.3 La saisie des gels

Les gels & analyser ont une taille de 20cm x 20cm environ. Nous avons effectué leur saisie
de maniére & pouvoir distinguer des points de 1mm de diameétre & mi-hauteur, ceci nous
contraignait & une résolution de 5 points par mm.

La saisie a été faite avec un densitométre & balayage de trés grande résolution (jusqu’a
30 ) de 'université de Strasbourg. Nous I’avons réalisé en tirant d'abord un négatif photo-
graphique & partir du gel original. On impressionne le négatif en 'appliquant a la surface du
gel puis en V'illuminant pendant un temps donné. Nous avons ensuite numérisé les gels par

transparence. (figure 4.4, page 77)

4.4 L’organisation informatique et un exemple de module

L’organisation respecte celle que nous avons décrite au chapitre précédent. Nous I'avons
cependant adapté & cause de la similarité de détection des différentes familles. Nous avons

reproduit pour chacune d’elles les quatre modules suivants :

© l'accés 3 'image, la localisation de zones pertinentes et le traitement de bas nivean de

I'image,

(e

SOURCE DE LUMIERE
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PLAQUE PHOTO

Figure 4.4. Dispositif de prise de vue

¢ l'appariement structurel partiel,
o la qualification, I'évaluation et linterprétation,

o I'approximation numérique.
Donnons 'exemple du module de localisation. 1l se compose des problémes suivants :

o le pilote interne, Il détermine en fonction du message venant du pilote le type de -

cadrage et si il doit ou non effectuer un lissage de la zone ;
o les cadrages possibles qui sont au nombre de trois :
1. le cadrage automatigue extrait la zone la plus probable en fonction d’heuristiques
ou de résultats précédents ;
2. le recadrage opére en cas d’échec en agrandissant ou en translatant la zone ;

3. le cadrage quelconque 8'effectue avec des données provenant du module de pilotage

ou d'un autre module ;




78
v e . chaine d'haptoglobine o2
“ chaine de préalbumine
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Figure 4.5. Haptoglobines et préalbumine

o la détection des sommets qui 8’opére uniquement & l'intérieur du cadre déterminé pré-

cédemment ;

o le lissage des bruits de hautes fréquences qu'on effectue lorsque on a détecté trop de

maxima pour une zone donnée ;

o la sortie qui rend la main au module de pilotage et lui adresse le message adéquat.

4.5 Le déroulement

Le déroulement de l'analyse se fonde sur le repérage de points de confiance, qui sont

constitués ici des chaines d’haptoglobines et de préalbumine pour les deux raisons suivantes :

o elles se localisent dans la partie inférieure gauche du gel qui est I'une des moins chargée

du gel.

e Le point isoélectrique de la tache majeure de la chaine de préalbumine permet le
cadrage du gel et I'identification de I'abscisse d'un des points remarquables de la chaine

d'apolipoprotéines A-I : la proapolipoprotéine A-I.

11 est donc essentiel d'identifier d’abord et sans erreurs ces taches et en particulier la tache

majeure de préatbumine. (figure 4.5, page 78)
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Ces chaines sont horizontales et normalement au nombre de trois, mais du fait des dégra-
dations qui peuvent intervenir lors de la migration ou bien de variations entre les individus,
parfois deux seulement sont visibles : les deux chaines inférieures ou les deux chaines supé-
rieures. En tout état de cause, la chaine de préalbumine reste présente.

Or lance 'analyse dans le cadre ot leur présence est la plus probable et on détecte tous
les sommets au dessus d’un certain seuil afin d'éviter les éventuelles disparités du niveau du
fond. Op procéde ensuite par instanciations partielles des modéles jusqu’a un niveau suffisant
de confiance, qui est I'identification de la tache majeure de préalbumine. Si l'instanciation
partielle des trois modéles échoue, le systéme redéclenchera la détection des sommets, soit
avec un seuil plus faible dans le cas ok on juge I'instanciation partielle possible, mais insuffi-
sante, soit avec un cadre plus grand lors d'un échec total, Dans le cas d’un échec concernant
une famille & identifier par la suite, le systme peut revenir en arritre sur cette premiére
zone.

A partir de 13 deux processus paralléles identifient :

1. les apolipoprotéines de plus grand poids moléculaire, les apoA-I, en commengant par
la proapolipoprotéine A-l, ainsi que leur phénotype puis les apoE. Nous donnons un
schéma de I'identification de la chaine d'apoA-I sur la figure 4.6, page 80.

En ce qui concerne les apoA-1, I'interprétation médicale est limitée & la découverte de
la maladie de Tangier. Pour les apoE, on n’effectue la recherche que sur les présences
potentielles des trois protéines centrales'. On détermine leur phénotype qui permet
d’associer un risque cadio-vasculaire, ainsi que la présence ot non de formes syaliles.
Sur le figure 4.7 de la page 81 nous présentons les quatres étapes de cette analyse.
Le cadre inférieur correspond & la zone des haptoglobines. Il vient ensuite le cadre
des apolipoprotéines A-I dont on détermine la position en fonction des coordonnées
des chaines du cadre précedent. On analyse les apolipoprotéines E (dont le cadre est
inversé et qui n'est pas visible sur la reproduction) et une fois identifiées on recherche
juste au-dessus d’elles les syalilations éventuelles dans le petit cadre supérieur.

2. les apoliporotéines de poids plus faible, c’est 2 dire les apoC-2, apoC-3 et apoA-II,
lorsqu'elles sont présentes sur les gels, en tenant compte des formes de leur polymor-

phisme les plus courantes.

A toutes ces étapes, on considére le meilleur candidat en revenant en arriére en cas
d’échec. Une amélioration pourrait étre implantation d’une recherche en faisceau ou d'un

raisonnement hypothétique [deKleer 86] sur les différentes configurations potentielles d’haptoglobines

par exemple.

1. il en existe cing, en fait, mais la présence des deux autres est trés rare
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Figure 4.8, Gel 1

4.6 Les résultats

Nous avons évalué notre systéme sur cinq gels fournis par le Centre de médecine préven-
tive, choisis au hasard, que nous reproduisons sur les pages 82, 83 et84. Nous n’avons pas
activé le module de quantification qui n’avait pas de sens ici du fait de 1’absence de protéines
de calibration mais simplement considéré les capactités d’identification.

Nous avons construit le systéme & partir de I'expertise sur papier et des deux premiers
gels qui nous ont servi de validation intermédiaire au cours de I'implantation des différents
modules. Nous ’avons ensuite fait fonctionner, une fois écrit, sur les trois derniers gels,

Ces gels se présentent sous des aspects divers et sont trés dégradés par rapport aux
meilleures obtentions des laboratoires. Ce sont pourtant des exemplaires semblables auquels
font face les analystes chargés de donner une interprétation clinique. On remarque notam-
ment une grande disparité dans les niveaux de gris moyens, les deux premiers gels sont
beaucoup plus clairs que les suivants, 'existence d'artéfacts tels que les numérotations ou les
déchirements. ..

Toutes les protéines et les phénotypes ont été identifiés avec succés, sur tous les gels,
aussi bien pour les haptoglobines, les apo A-I, E, A-II, C-2 et C-3 & 'exception d’une seule
confusion sur le gel 3, pour I'apo A-I, ok le systéme & désigné les deux points horizontaux
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Figure 4.9. Gel 2

Figure 4.10. Gel 3
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Figure 4.11. Gel 4

Figure 4.12. Gel 5
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juste en-dessous comme les protéines en question.

C'est un résultat qu'aucune méthode d’appariement iconique ne pourrait sans doute
obtenir.

De cette manipulation nous pouvons tirer les conclusions que I'emploi d’une expertise,
lorsqu’elle existe, est sans conteste supérieure. De plus, dans le systéme présent les procé-
dures de traitement d’image sont réduites au minimum, il n’y a pas de nettoyage ou de
normalisation de niveau de gris. . . ces opérations préliminaires qui pourraient agir avant les
opérations d’identification diminuraient sans doute encore les possibilités d’erreurs.




PARTIE II

VERS L’INTERPRETATION
D’EXPERIENCES
BIOLOGIQUES
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Avant d’entrer de plain pied dans cette partie, nous allons préciser le sens du mot inter-
prétation, car il recouvre définitions diverses suivant les sujets abordés. Cette confusion de
vocabulaire se retrouve aussi parfois dans les esprits.

Dans le domaine de l'image informatique, le terme interprétation désigne la reconnais-
sance de scénes simples telles que la présence d’objets dans une piéce : un bureau, une table,
une chaise, etc. qui puisse, par exemple, permettre 2 un robot de se déplacer [Thirion 88]
dans cette scéne ou d'étiqueter les différentes parties d'une scéne extérieure en ciel,arbres,
voitures, etc. [Ohta 85]. D’une certaine maniére c'est uneinterprétation perceptuelle.

Ce terme d'interprétation, quand on aborde lamédecine, parait abusif. En effet, il ne suffit
pas de détecter des pustules rouges sur un visage ou méme d’apercevoir un tache sombre
sur une radiographie pulmonaire pour prétendre & une interprétation médicale. [Appel 87,
Funk 87] proposent un résumé de l'interprétation médicale citant les travaux de [Fieschi 84,
Newell 72,Elstein 78].

On y distingue deux étapes principales :

1. le médecin considére les signes les plus marquants d'un patient. Il ne recherchera plus
la solution parmi le répertoire de toutes les maladies possibles, mais seulement parmi
celles qui peuvent donner ces signes les plus visibles.

2. A partir des signes, le médecin émet des hypothéses qu'il essaie de confirmer avec
d’autres signes ou données cliniques. Il élimine alors les hypothéses contradictoires. Au
besoin, il répéte ce point jusqu’a ce qu’il puisse établir un diagnostic.

Ce type de raisonnement & deux limitations :

1. il y a d’abord Vincertitude dans la connaissance des signes, des thérapeutiques ou des
données ainsi que 'impossibilité matérielle d’accéder A toutes les informations.

2. Il y ensuite la limitation humaine & prendre an compte la totalité des informations
disponibles. La prise de décision s’effectue toujours en privilégiant certaines données.

C'est la rationnalité limitée.

L'interprétation ici est intimement liée au raisonnement avec des données incomplétes et &
I'inférence statistique. On pourrait la qualifier d'interprétation déductive.

1l existe enfin un troisi¢me niveau d’interprétation qui touche & I’acquisition de la connais-
sance. On emploie ce terme par exemple dans le cadre de dépouillements d’enquétes statis-
tiques - I'interprétation statistique - oit on doit extraire les traits caractéristiques d’une masse
grossitre, éventuellement & partir d’un petit échantillon pour les inférer & un plus grand. Cette
interprétation reprend I'aspect descriptif de I'interprétation d'images et I'aspect déductif de
I'interprétation de signes médicaux. Dans la derniére partie de cette thése, nous avons cherché
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Les méthodes numériques

Dans I'histoire de linterprétation des données par ordinateur, ce sont les méthodes nu-
mériques qui viennent en premier. Leur développement est paralléle a celui de Pinformatique,
bien que leur origine soit beaucoup plus ancienne. Pour cette raison d’antériorité nous les
avons placé devant les méthodes symboliques, qui elles sont issues directement de I'intelligence
artificielle et qui ont constitué le champ principal de notre étude.

1.1 La démarche statistique

Le support de cette analyse est formé des protéines ou d’un sous-ensemble des protéines
d’une suite de gels. Les protéines que nous considérons dans cette suite de gels peuvent étre :

1. identifiées, manuellement ou gréce & la reproduction automatique d’une expertise par
le systéme que nous avons décrit précédemment,

2. ou bien simplement appariées, sur des critéres de positions équivalentes, & I'intérieur
de cette série de gels.

A chacune de ces protéines, on associe un ensemble de paramétres, variables suivant les
gels, correspondant aux caractéristiques numériques des taches, c’est & dire, dans le cadre de

notre analyse :
e l'amplitude A,
e les coordonnées (z,y),
e les écarts-type (02, 0y),

o l'intégrale de la densité de la tache calculée directement sur l'image ou & partir des
paramétres précédents.

Le seul paramétre que nous avons réellement examiné est en fait I'intégrale densitomé-
trique.
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Les méthodes purement statistiques permettent trois types principaux d’analyses [Vincens 87a,

pages 144-148] :

¢ I'étude des distributions de ces analyses. Elle permet de mettre en évidence la repro-
ductibilité relative des gels d'électrophoréses bidimensionnelles. P. Vincens montre qu'il
existe deux populations de taches, les unes trés reproductibles, les autres moins.

L’analyse de la variance de ces distributions,

*

la normalisation des paramétres dans une série de gels. Pour que I'examen de ces
parametres soit pertinent, il faut qu'ils soient en rapport les uns avec les autres, or
les densités optiques qu'on mesure sur I'image sont la conséquence, & la fois de la
quantité de matiére et du temps d’exposition nécessaire pour la révélation du gel.
Qu'il 8’agisse de sels d’argent or d’éléments radio-actifs. Il est essentiel, lorsqu’on désire
comparer la quantité de matiére d'une méme protéine dans une série de gels, de pouvoir
corriger les différences de temps d’exposition. On tiche autant que possible de les
réduire en normalisant les protocoles de développement, mais on observe toujours des
différences de teintes moyennes!. Ceci de toute manitre ne vaut que pour les gels tirés
par ur méme laboratoire, or I'ambition est de pouvoir interroger des bases de données
sur P'expression des protéines et donc d'accéder aux quantités de matiére de fagon
relativement universelle.

Le dernier point est fondamental pour I'exploitation généralisée de 1'électrophorése bidi-
mensionnelle. Précédemment nous avons proposé une solution qui est d’introduire des quan-
tités connues de protéines de calibration et de faire le rapport des intégrales des densités
optiques des protéines & analyser, & ces protéines de calibration. La plupart des laboratoires
ne pratiquent pas ceci de maniére courante et des auteurs ont proposé d’autres méthodes
reposant sur |’analyse statistique.

A partir d'un ensemble de gels provenant d'une méme expérience, on choisit un sous-
ensemble de protéines. On note Yj ;, 'intégrale densitométrique de la ™€ protéine du 3/¢me
gel.

{Kuick 87] propose trois types de normalisations dont I’une, fondée sur un calcul de
droite de régression, donne des résultats nettement meilleurs que les autres. On suppose que
la relation de correction entre les gels est linéaire, c'est & dire de la forme :

Yj=a+bY

O Y/, est la valeur corrigée pour le i**™ gel,

On choisit un gel parmi les autres qui ait une teinte de gris moyenne. On note S; l'intégrale
densitométrique du point 7 de ce gel et on calcule pour chaque gel j les paramétres a et b de

1. Commurication orale au Centre de médecine préventive. Vandeeuvre,
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sur le gel de référence

Figure 1.1. Correction d’intensité

la droite de régression entre les valeurs S; du gel de référence et ¥; e
Si=a+bY;

(figure 1.1, page 93)

Cette méthode est relativement robuste car ses résultats ne s’améliorent pas de fagon
sensible en itérant 'opération sur un sous-ensemble de taches ayant les meilleurs coefficients
de variation?.

Une autre méthode, celle-ci trés simple, est utilisée par le systéme PD-QUEST pour
normaliser les intensités. Elle consiste & diviser I'intégrale de chaque tache par lintégrale de
toute I'image. Nous avons utilisé des données traitées par cette méthode qui semble produire
des résultats corrects avec des protocoles d’obtention des gels trés stricts.

1.2 L’analyse des données multidimensionnelles

Nous avons considéré deux types d’analyse de données multidimensionnelles, 'analyse en

composantes principales et l'analyse factorielle des correspondances [Lebart 82].

2. Défini comme I'écart-type sur la moyenne
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Ces deux techniques permettent de réduire un tableau de données de dimension n & une
dimension inférieure : 2, 3 ou 4, par la projection du nuage de points dans les conditions

d’obtention originelles, sur les axes principaux d'inertie qui portent le maximum d'information.

Elles se fondent sur 'hypothése — a priors contestable — qu'on peut expliquer un individu
dont on connait beaucoup de parameétres par un nombre nettement moins grand de para-
métres et éventuellement présenter simultanément les individus et les variables sur un plan
de dimension 2. C'est cette possibilité graphique et visuelle qui a sans doute été responsable
de la plus grande part du succés des méthodes factorielles.

Les deux méthodes partent d'un tableau contenant n variables et p individus. On suppose
que les individus sont en ligne et les variables en colonne et on note 7; j, la valeur de la variable
7 pour lindividu 3.

1.2.1 L’analyse en composantes principales

Cette analyse s’effectue en cing étapes :

1. on remplace chacun des éléments 7; ; par leur valeur centrée : (r;; —#;)//p ou normée :
(rig = 75)/0; /P-
2. On calcule la matrice des corrélations : C =*X X.

3. On diagonalise cette matrice dont les valeurs propres sont toujours positives.

4. On ordonne les valeurs propres dont les vecteurs propres constituent les nouvelles

variables.
5. On obtient la réduction en projetant les données sur l'espace défini par les deux, trois
ou quatre vecteurs propres dont les valeurs propres sont les plus importantes.
1.2.2 L’analyse factorielle des correspondance

La pracédure de cette méthode est la méme que la précédente 4 'exception de la distance
utilisée qui est le x? [Benzecri 76]. On note :

R
i 7
la somme totale du tableau,
fig=rijfk

les fréquences relatives du tableau,

fo=Y Fij
]
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les fréquences selon les lignes,
fi= Z fij
T
les fréquences selor les colonnes.

La méthode devient :

1. on remplace chacun des éléments r;; par la valeur f;;//Fi J;.
2. On calcule la matrice des corrélations : C =tX X.

3. On diagonalise cette matrice et on obtient les valeurs propres dont on écarte la valeur
1.

4. On ordonne les valeurs propres dont les vecteurs propres comstituent les mouvelles

variables.

5. On obtient la réduction en projetant les données sur 'espace défini par les deux, trois

ou quatre vecteurs propres dont les valeurs propres sont les plus importantes.

1.2.3 L’utilisation de ces méthodes dans le cadre de ’électrophorése bi-
dimensionnelle

Dans le cadre de ces méthodes, nous ne considérons que les intégrales densitométriques

des protéines supposées normalisées.

Les tableaux de données prennent la forme suivante®* :

numéro de la protéine numéro du gel
1 2 3 4 5 6 ifl 8 9 10

700 500 na 100 1000 600 400 na 400 400
na pa na na na na na 100 200 na

D BN

Ces méthodes permettent un trés grand nombre d’applications :

e en supposant que les groupes de protéines correspondant aux mémes fonctions cel-
lulaires variaient de fagon similaire au cours de leur développement, on a pu éta-
blir une carte fonctionnelle des protéines, & partir de données temporelles de tissus
[Rabilloux 85].

@ Pierre Vincens [Vincens 87a,Tarroux 87] les a utilisées pour comparer des liquides am-
niotiques sains et pathologiques, des lignées cellulaires et pour constituer des cartes
fonctionnelles en soumettant les cellules & l'action de divers effecteurs chimiques ou

3. na est I'abréviation de non apparié
4. Les chiffres correspondant aux protéines sont fictifs
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Figure 1.2. Etoile de projection

thermique. La représentation graphique ne peut cependant se faire sur un plan car
les deux axes principaux ne portent pas assez d'information et on doit comparer les
regroupements d’individus dans un espace de dimension 6. Ceci n’est pas aisé & tracer
sur du papier et on a décrit graphiquement les coordonnées de chaque protéine par
une “étoile” dont les branches sont séparées par des secteurs d’angles égaux et dont
les coordonnées sur chaque axe de I'espace se traduisent par la longueur des branches.
(Figure 1.2 page 96.)

[Pun 88] a utilisé 'analyse des correspondances pour déterminer les protéines carac-
téristiques de gels de plasma pathologiques et sains. En effet, aprés avoir calculé les
valeurs propres A; de la matrice de covariance, on peut connaitre les individus qui
contribuent le plus & leur formation par la formule :

A
olt Sk ; représente la projection de la protéine ¢ sur ’axe défini par la valeur propre Ag.
En triant les protéines ayant les plus fortes contributions pour la plus grande valeur

propre, on parvient a déterminer des protéines discriminantes.
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1.3 La taxinomie numérique

La taxinomie numérique définit les classifications qu'on peut obtenir d’individus décrits
par des paramétres numériques tels que leur taille, leur poids,..., ou éventuellement par une
matrice de similarité ou de dissimilarité. Elles ont donné naissance & tine littérature trés
importante que nous ne pourrons examiner ici dans tout son détail. On pourra consulter sur
ce point [Jambu 78]. Dans ce paragraphe nous présentons les grandes lignes des principales
méthodes taxinomiques pour l'esprit qu'elle ont contribué & faire naitre. L’utilisation inten-
sive de l'ordinateur a largement permis leur extension et la création de nouveaux concepts
qui dépassent le domaine des nombres. Telles qu'elles sont actuellement appliquées, leur dé-
faut essentiel est d'étre liée & la notion de distance numérique, sans inclure aucune autre
connaissance. On pourrait cependant imaginer des les étendre aux données symboliques car
ces méthodes ont pour support — dans la plupart des cas — des procédures algorithmiques
itérables ot intervient une distance entre des individus ou des groupes d’individus et non pas
une équation tenant en une ligne qui ne lierait que des chiffres. Nous tenterons d’exposer dans

le prochain chapitre dans quelle mesure on peut reprendre une partie de ces algorithmes.

1.3.1 La classification ascendante hiérarchique

Les concepts de cette méthode sont simples ; il 8’agit de regrouper itérativement les
éléments & classer en réduisant d’une unité & chaque étape de I'itération leur nombre. Pour
cela, on fusionne les deux éléments les plus proches en un nouveau. La condition d’application
est de disposer d’une distance entre éléments et entre groupes d’eléments.

Les principales distances entre deux éléments notés (zy, ..., Tn) et (Z1,...,Yn) sont

o La distance des blocs ® qui se définit par
n
PAERSY
i=t

e La distance euclidienne qui se définit par

; Z":(zé -%)?
i=1

La distance entre un élément particulier et un groupe d’éléments définissent, en fait, les

critéres d'agrégation. Parmi les pius utilisées, il y a :

o la distance moyenne entre un élément z et un ensemble E qui se définit par :

3" d(z,y)/Card(E).

yEE

5. Ou distance dy dans certains manuels
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Figure 1.3. Dendogramme

o Le saut minimal, qui définit la distance entre un élément z et un ensemble E par :
ind(z,y).
mip d(z,y)

o La distance du diamétre, qui définit la distance entre un élément z et un ensemble F
par :
max d(z,y).
max d(z,y)

¢ La wvarignce minimale qui définit la fusion de deux classes sur le critére de la perte
minimale d'inertie interclasse au cours du regroupement. L'inertie interclasse étant la
somme des inerties de toutes les classes par rapport au centre de gravité de I'ensemble
total.

Le résultat final peut alors se mettre sous la forme graphique d’un dendogramme. (Fi-
gure 1.3 page 98.)

L'avantage de cette méthode réside dans la facilité de partition dans un nombre variable
de classes, I suffit de couper horizontalement le dendogramme & la hauteur désirée pour les

99

obtenir. Leur désavantage, dans le cadre de I'électrophorése, est de ne pas avoir produit de
résultats totalement probants.

[Westerbrink 84] a tenté dé séparer des gels issus de sujets sains et atteints de plusieurs
types de cancers des ganglions lymphatiques : les lymphomes centroblastiques et centrocy-
tiques d'une part et les iymphogranulomntoses d’autre part. Il définit ia distance entre un
gel A et un gel B par la formule :

m(A) + m(B) - m(An B)
m(AN B)

oit m(A) est le nombre de taches de A, m(B) est le nombre de taches de B et m(AN B) le
nombre de taches appariées entre A et B,

1l effectue la classification successivement selon les critéres de saut minimal et de distance
du diamétre. Les dendogrammes reproduits® permettent de séparer les sujets sains des autres,
mais échouent & différencier les types de lymphomes. Cet échec est complet, car il ne s’agit
pas simplement d'un individu égaré dans un mauvais groupe, mais d’un mélange total entre
les deux classes de lymphomes.

Cette manipulation ne met pas fondamentalement en cause l'utilisation des méthodes
hiérarchiques pour I'électrophorése bidimensionnelle car on pourra objecter que la mesure
de distance proposée par K. Westerbrink est assez simpliste,

[Appel 87,Appel 88] a expérimenté une méthode de classification ascendante hiérarchique
sur des cellules de foie de rats sains et atteints de cirrhose. Il définit chaque gel comme un
vecteur ot les paramétres sont les protéines identifiées de la méme maniére pour tous les gels.
Les valeurs des protéines correspondent & leur intégrale densitométrique. R. Appel a réalisé
sa manipulation avec la distance euclidienne et la distance des blocs entre les éléments et la
distance moyenne entre les classes.

Les résultats obtenus sont les mémes quelque soit les distances et ne parviennent pas &
effectuer une partition correcte, cependant I’examen des gels mals classés montre qu'ils sont
particuliérement bruités ou bien qu’ils comportent une forte quantité de faux appariements.
Cette expérience ne rejette donc pas totalement la méthode de classification hiérarchique mais
elle prouve sa sensibilité au bruit. Elle comporte aussi le désavantage de ne pas fournir de
description finale des classes trouvées en donnant par exemples les protéines caractéristiques.

{Pun 88] a réalisé une manipulation similaire & celle de R. Appel avec des tissus différents
et en réduisant les données & un seul axe par I'intermédiaire d'une analyse factorielle. Il a

finalement obtenu une classification correcte.

6. pages 81 et 82 de sa thése
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1.3.2 Les méthodes dynamiques

Les méthodes dynamiques tiennent d’un esprit trés différent des méthodes hiérarchiques.
Elles partent d’'un nombre connu de classes et doivent parvenir 3 partitionner 'ensemble &
traiter en maximisant un critére. C'est uniquement pour des raisons historiques que nous les
présentons comme une taxinomie numérique car en fait la notion de distance apparait peu
et on les utilise aussi comme un “moteur” d'itération pour des méthodes symboliques.

Le principe est assez simple. Soit k le nombre de classes & former. On choisit au départ
k centres cy,...,cx au hasard ou selon une heuristique parmi les éléments de ’ensemble et
on agrége les éléments restants autour du centre le plus proche. On remplace les centres
initiaux ¢1,...,¢x par les centres de gravité des groupes formés et on itere la méthode.
L'arrét intervient lorsque les centres de gravité sont relativement stables. On montre que
dans le cadre numérique, l'algorithme converge toujours.

L'algorithme des nuées dynamiques [Diday 83] utilise le méme principe d'itération mais
remplace les centres mobiles par des noyaux mobiles qui sont formés d'un nombre fixé
d’éléments (n par exemple). On regroupe les classes autour des noyaux initiaux et on procéde
a l'itération en les remplacant par les n éléments des classes ainsi formées, les plus proches
des nouveaux centres de gravité.

Pour ces deux méthodes, les partitions finales dépendent du choix du noyau initial et on
devra donc effectuer plusieurs traitements en modifiant ce choix et comparer les résultats

finaux obtenus.

1.4 En conclusion

On peut appliquer les méthodes numériques classiques avec succés a l'électrophorése
bidimensionnelle. Elles ont prouvé leur fiabilité dans ce domaine et elles restent un instrument
fondamental du dépouillement traditionnel de série de gels, que ¢a soit, entre autres, pour
la réduction et la visualisation des données par des méthodes multidimensionnelles ou pour
la classification. Elle présentent néanmoins le désavantage d’avoir un langage de description
de connaissances trés pauvre et de ne pas se préter agréablement a une interprétation fine.

P. Vincens [Vincens 87a, page 143 du document] déclare notamment qu’elles peuvent mal :

prendre en compte des données externes, ou [...] localiser certains événements

sur le gel
puis que :

les méthodes dérivées de U'intelligence artificielle [lui] paraissent adéquates pour
Vétude de ces problémes.
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(’est ce domaine sur lequel nous avons fait porter nos efforts de recherche et que nous

détaillons dans les chapitres suivants.




2
Les méthodes symboliques

Dans le chapitre précédent, nous avons abordé le traitement des résultats des électropho-
réses bidimensionnelles par des méthodes numériques. On représente les objets & traiter et 3
interpréter par des vecteurs de chiffres. Ces méthodes se sont développées grice 4 'extension
considérable des ordinateurs et la facilité de codage, de représentation et de manipulation
des nombres par ces machines. Pourtant sur deux points essentiels, les méthodes numériques
sont supplantées par les méthodes symboliques.

Le premier point tient & la restriction de la représentation. Pouvons-nous décrire le monde
qui nous entoure par une suite de nombres ? La réponse va de soi et bien qu’on ne puisse
prétendre & la vision objective de la nature, on peut admettre qu'il existe des maniéres
plus “humaines” et plus directes que des chiffres pour formuler des problémes. Nous savons
représenter grace aux techniques issues de D'intelligence artificielle des attributs tels que
des couleurs ou des formes ou bien des relations telles que : les animauz respirent ou SI
oiseau ALORS vole, ou bien des structures de classification déjd existantes, telles que des
arbres taxinomiques. .. il serait ridicule de ne pas chercher 4 les exploiter afin d’enrichir de
connaissances les domaines de classification.

Le second point est I'interprétation automatique qui s'effectue, quand on utilise des mé-
thodes symboliques, par le ré-assemblage des concepts et des relations qui décrivent les objets
en entrée. Lors de la classification qui intervient & la suite d'une expérience, on pilote tou-
jours les opérations par ces concepts, on les retrouvent donc toujours a la fin de maniére &
ce qu'ils puissent justifier les formationa des classes.

Enfin, il n’est pas question de mettre en procée les traitements classiques. Lee méthodes
symboliques n'éliminent pas les méthodes numériques, elles élargissent simplement leur cadre
d’action, et il est parfaitement concevable d’inclure des algorithmes numériques & l'intérieur
d’un ensemble décrit de maniére symbolique.

En résumé, les méthodes symboliques étendent les capacités de classification des objets

et des scénes au-deld des nombres.
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2.1 L’apprentissage

La classification symbolique ou conceptuelle fait partie du cadre plus vaste qu'est I'apprentissage.
Ce mot représente un domaine trés large dont la définition, comme pour beaucoup de termes
abstraits d’usage courant, est relativement imprécise et ambigué. On en distingue de nom-
breuses variétés de telle sorte qu'il recouvre des concepts différents.

On peut réaliser une classification de 'apprentissage selon trois critéres [Carbonell 84] :

o les stratégies sous-jacentes ;
¢ la représentation de la connaissance ;

¢ les domaines d’applications.

Ici, le domaine d’application est clair ; la représentation des connaissance est celle utilisée
de manidre classique en intelligence artificielle, nous allons examiner quels peuvent étre les
les stratégies d’apprentissage sous-jacentes.

La premiére stratégie — et aussi la plus primitive - est I'apprentissage par mémorisation
directe!. Elle agit en retenant toutes les configurations qui se présentent pendant la phase
d’apprentissage et les reproduit lors de la phase d’action. C'est une méthode longue et
fastidieuse, qui ne pourrait s’appliquer & ’électrophorése bidimensionnelle.

L’apprentissage par approximation fait appel aux techniques numériques et & I'imitation
possible de mécanismes humains par la machine. L'apprentissage bayésien en est un exemple,
bien qu'il ne s’agisse pas d’une méthode symbolique. On doit grace & une série d'exemples
ajuster les parametres d’un modéle. Une autre forme de ces techniques est née des idées
visionnaires du perceptron [Rosenblatt 58). Cette tentative s’inscrit dans la lignée des copies
plus ou moins conformes des réseaux nerveux des étres vivants. En dépit de certains succes,
son application semble réservée au domaine de la perception de concepts simples, tels que la
lecture de caracteres.

L’apprentissage i partir d’exemples est I'une des formes les plus fécondes de I'apprentissage.
Elle correspond & une induction et une détermination de concepts qui permettent de créer les
taxinomies [Winston 84, chapitre 11], [Michalski 84a]. A partir d’exemples, positifs et néga-
tifs, d’éléments appartenant & une classe, on donne pour but aux algorithmes d’extraire les
structures ou les caractéristiques qui rendrons possible la reconnaissance et la classification
automatique. En la comparaat & la premiére méthode, ot on tache de donner une description
en eztension, on remarque que le saut est considérable, puisqu'il s’agit ici de déterminer la

définition en compréhension. Les idées fondamentales qui régissent ces algorithmes sont :

1. la généralisation et

1. En anglais rote learning
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2. la spécialisation.

La généralisation se réfere & I'agrégation des données, c'est & dire & la détermination
d’ensembles, puis & leur abstraction. La spécialisation intervient comme le mécanisme cor-
recteur de la généralisation. Elle agit par la séparation de plus en plus fine des concepts, en
se déplagant, par exemple, vers les feuilles d’un arbre de classification ou en ajoutant des pré-
dicats par une conjonction : rouge(z) A grand(z), jusqu’a l'instanciation ou Pindividuation?,

Clest cette classe de stratégies que nous avons implantée et adaptée et que nous dé-
taillerons par la suite. Elles représentent un point de vue “réalisable” dans les conditions
techniques actuelles et répondent en partie aux problémes auxquels nous sommes confron-
tés.

II existe enfin une derniére classe de stratégies, qui est 'apprentissage par découvertes
[Langley 86] brillament illustrée par (Lenat 84]. Elle permet la définition de nouveaux théo-
rémes ou concepts. Cette vue est la plus ambitieuse mais pose de trés nombreux probldmes
d'implantations et elle nous a paru hors de portée quant & la validation par des manipulations
biologiques des concepts trouvés.

2.2 La classification conceptuelle

L’interprétation d'expériences d'électrophorése entre dans le champ de l'apprentissage
par induction et plus précisément, pour 'objectif que nous nous sommes fixés, dans celui de
I'apprentissage & partir d’exemples. Cette interprétation fait appel & des données numériques
telles que celles extraites des gels, par notre systéme ou par d’autres, mais aussi & toute une
connaissance sur la structure du vivant qui ne s’exprime que difficilement par des chiffres. La
classification conceptuelle intervient comme un enrichissement des méthodes traditionnelles.

[Fisher 86] - et plus généralement [Gale 86] ~ en donnent un certain nombre d'exemples.
Avant de définir les implantations des opérations d’apprentissage telles que la générali-
sation et la spécialisation, nous allons définir les modes de représentations spécifiques.

11 vient d’abord les domaines des variables manipulées. On en distingue en général trois
types [Michalski 84a) :

o le domaine nominal, qui caractérise les ensembles sans ordre, ni structure, tels que
les noms de personnes’, les prédicats tels que la couleur, etc. Par exemple, les gels

résultants d’une manipulation appartiennent au domaine nominal :

[manipulation = gel; V gely V gels]

2. Ces mécanismes de généralisations et de spécialisations sont primordiaux dans le raisonnement humain,

ainsi Polya les décrit comme les deux composantes de I'analogie. (Cité par Michel Sintzoff lors de I'anniversaire
de Centre de recherche en informatique de Nancy)
3. en ignorant Pordre alphabétique
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TROPOMYOSINE

Figure 2.1. Un domaine structuré

o le domaine linéaire ou ordonné qui caractérise par exemple les nombres ou les échelles
diverses : I'intégrale densitométrique d’une protéine sur un gel appartient & un domaine
ordonné. Supposons que cette quantité puisse varier de 0 & 100, on aura par exemple

sur le gely :
[quantité albumine = 55}

e enfin le domaine structuré qui détermine les arbres de classification, comme la classi-
fication de Linné. Par exemple, les tropomyosines de la figure 2.1, page 106, sont des
protéines qui possédent des formes musculaires et non musculaires.

A ces domaines, nous ajoutons le produits cartésiens de domaines ordonnés afin de per-
mettre une meilleure intégration des systémes numériques. En effet, ceux-ci raisonnent sur
des vecteurs et il est indispensable de pouvoir faire le produit de deux ou plusieurs domaines
pour les appliquer.

Une fois les types définis, il nous reste & donner la description des classes. Ce langage de

description est déja une interprétation® du “monde” [Rendell 86]. Bien que nous ne propo-

4. bias dans la littérature anglo-saxonne
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sions aucune solution pour nous en affranchir, nous nous devons d’en étre conscient.

Nous avons essentiellement deux possibilités de présentation :
1. le caractérisation par prédicats logiques [Michalski 84b] qui peut s’exprimer par

o une disjonction de termes on

e une conjonction ;

2. un arbre de décision [Quinlan 84).

La description par digjonction de termes permet d'exprimer les classes en extension direc-
tement & partir des exemples : si les individus e;, e; et e3, se traduisent par une conjonction
d’attributs et sont membres de la classe C, sans autres connaissances, on ne peut qu’écrire
C = e1Vez2Veg en les réduisant éventuellement grice aux régles de la logique booléenne par
factorisation des termes communs. Ceci peut s’exprimer sous la forme d’un graphe OU-ET

La représentation des classes par conjonction de prédicats est la plus utilisée. C'est celle
que nous avons adopté, elle correspond & une extension de la description des individus par
attributs® et peut s’exprimer sous la forme d’un graphe ET-OU. On peut la rendre trés
élaborée et [Diday 87] propose une structure générale de données pour définir les objets et

les regles & partir de ces conjonctions.

Par exemple, on pourra exprimer la classe des sujets atteints de la rougeole par :
[age = 6..12]A[température = 39..40)A[marquessurlevisage = boutonsVpustulesVcroites]

Les deux premiers descripteurs sont de type ordonné, le dernier peut étre nominal ou éven-
tuellement structuré. (Figure 2.2, page 108.)

Pour passer de la description des individus & celle d'une classe, on doit actionner un
mécanisme que nous détaillerons par la suite.

La description par arbre de décision est une méthode plus ancienne et dont 1'étendue
d’application dépasse le cadre de Papprentissage tel que nous le définissons ici. Pour chaque
objet, on définit un arbre comprenant autant de niveaux que d’attributs et & chaque niveau
autant des branches que I'attribut peut prendre de valeurs. Les exemples viennent se situer au
bas de I'arbre. La difficulté principale dans leur leur construction réside dans I’arrangement
de I'ordre des attributs de maniére & ce que les décisions soient les plus rapides possibles.

2.2.1 Le raisonnement par généralisation

La généralisation est le processus le plus important mis en jeu lors de 'apprentissage.

1l permet d’extraire les concepts d’une série d'événements. C’est le mécanisme fondamental
% P

§. ou des variables suivant la terminologie
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MARQUES EPIDERMIQUES

TACHES D& )
ROUSSEURS PUSTULES CROUTES BOUTONS

Figure 2.2. La rougeole

de linduction. Il s’applique & un ensemble d’exemples ou & des formules permettant des
descriptions et on dit qu’une formule S est plus générale qu'une formule S si I'ensemble de
description de Sy est inclus dans S.

A partir d’une ensemble d’exemples ou de formules, on peut pratiquer plusieurs types
de généralisations qui dépendent & la fois du mode de représentation et des domaines des

attributs. Ce sont ces régles que nous allona détailler.

La généralisation minimale

Cette généralisation se définit pour un ensemble d’objets ou d'ensembles dans le cadre
d’une représentation des connaissances, c'est & dire ici avec une description des classes sous
la forme d’une conjonction d’attributs.

Soit E, 'ensemble des individus ou des descriptions d’individus qu’on désire généraliser.
La généralisation minimale de E se caractérise pour chaque attribut commun & tout les
éléments de E par 'union de toutes les valeurs prises par ces attributs.

Par exemple, la généralisation minimale de :
[couleur = blanc V rouge V vert] A [taille = petit] A [forme = Tond]

et

[couleur = blanc V noir] A [forme = carré]
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se traduit par :

[couleur = blanc V rouge V vert V noir] A [forme = rond V carré}

L’antiunification et la transformation de constantes en variables

L’antiunification est un algorithme trés puissant de généralisation [Pair 88] des exemples
en formules de description. Elle définit de maniére formelle la transformation des constantes
en variables.

Soit §; et Sg, deux exemples de scénes, on peut antiunifier ces deux termes si il existe un
appariement direct & un renommage prés des constantes transformables en variables. Ceci
g’exprime par l'existence d’une substitution biunivoque telle que :

substit(t,o1) = S

et
substit(t, o2) = 5o
ou t est la variable et o1, 0 sont les constantes.

Cet algorithme peut s’appliquer dans les cas ot il n’y a pas d’ambiguité dans les descrip-
tions de scénes, ce qui est rarement le cas dans le monde réel, car 'algorithme procéde par
comparaison directe des termes. De plus, il ne tient pas compte des exceptions qui peuvent
intervenir, ni des régles de transformations qu'on peut attacher aux différents contextes.

[Kodratoff 86] reprend I’antiunification, en la rebaptisant : “appariement structurel”,
et propose une amélioration de cet algorithme de manitre & pallier éventuellement la non
uniformité des formules de deacription. Elle repose sur la liaison adéquate des constantes aux
variables et sur la récriture des prédicats grice & la connaissance sémantique du contexte et

des théorémes.

L’abandon de termes conjonctifs

Lorsqu’on choisit une description par conjonction de termes, cette généralisation est trés

facile. En effet, si une formule caractérisant un gel s'écrit :

(A C:) A [albumine > 250]
N

la formule :
A
N
est plus générale, car aucune condition n'est posée sur la quantité d’albumine.

Cette méthode peut étre d’utilisation assez dangeureuse car elle simplifie de maniére
imprévisible 'ensemble d’exemples. On ne doit I'utiliser qu’en dernier ressort.
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L’ajout de termes disjonctifs

Cette généralisation est facile dans les descriptions constituées de digjonction. Ainsi la

Ve
N

formule :

se généralise en :
(\/ Co) V [aibumine > 250]
N

Lorsque la description est donnée sous la forme d’une conjonction, on doit ajouter les
éléments disjonctifs au niveau de la partie ou, c'est & dire & l'intérieur des termes de la

conjonction, ainsi la formule :

(A Ci) A [albumine = 250..300]
N

peut se généraliser en :

(A Ci) A [albumine = 250..300 v 100..150]
N

Cette forme peut s'étendre de la maniére suivante :
(ACi)AlA= Dy
N

se généralise en :

(AC)A[A= Dy
N

lorsque Dy € Dy

La généralisation d’ensembles ordonnés

On opére la généralisation d’ensembles ordonnés par la fermeture d’intervalles. Ainsi, le
terme :
[val = a Vb
se généralise en
[val = a..b]
ol a..b désigne l'iniervalle [a; b].
On fixe en général un seuil au-dessus duquel on ferme l'intervalle. On peut comparer
cette méthode au lissage de segments® en traitement d'images [Wong 82]. La régle de trans-

formation devient alors :
[val =avb]et(b—a)<e

6. Run-Length Smoothing
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Figure 2.3. Les apolipoprotéines E

se généralise en

[val = a..b]

On obtient des généralisations du type :
[val =aVbvcvd]

en
[val=aVb.cvd]

La généralisation d’ensembles structurés

Cette généralisation tire parti des connaissances a priori du domaine qui constitue le
champ d'investigation. Lorsqu'on peut hiérarchiser ce domaine en un arbre de concepts de
plus en plus généraux, on procéde & la généralisation par une remontée au concept qui inclut
toutes les valeurs que peut prendre l'attribut. Ainsi, en considérant 'arbre de la figure 2.3,

page 111,

On généralise le terme :
[protéines = apolipoprotéine E1 V apolipoprotéine E5)

en

[protéines = apolipoprotéineE]
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2.2.2 Le raisonnement par spécialisation

La spécialisation intervient comme le mécanisme inverse de la généralisation dans les
opérations d’apprentissage inductif. C'est un processus plus délicat & manier et auquel on
fait moins référence dans la littérature. Nous examinons deux types de mise en ceuvre.

Les arbres de décisions

La technique des arbres de décisions est plutdt delaissée dans le domaine de la clas-
sification conceptuelle au profit de méthodes plus ea vogue. Elle offre pourtant un moyen
simple et efficace de déterminer une partition entre exemples et contre-exemples [Quinlan 84,
Quinlan 86]. On pourrait exprimer la description des classes sous la forme d’une disjonction
de conjonctions, mais ceci n'est pas la forme de présentation habituelle.

Pour construire 1'arbre, on place l'attribut le plus discriminant & la racine de l’arbre,
qu'on choisit, suivant un critére d'entropie. Les individus de I'ensemble d’apprentissage se
divisent suivant les valeurs de cet attribut et viennent se répartir aux nceuds du premier
niveau.

On poursuit, ce processus en ajoutant & chaque nceud dont les éléments ne sont pas tous
de la méme classe, un attribut choisi comme le plus discriminant parmi ceux qui restent.
Pour un méme niveau, les attributs peuvent étre, bien sir, différents.

L’algorithme rend les conditions de plue en plus spécifiques, — ramifie 1'arbre ou le spé-
cialise —, jusqu'a obtenir des feuilles qui soient toutes de classe homogeéne.

[Nordhausen 86] généralise ces arbres de décision & un nombre indéfini de classes, c'est
4 dire au-deld des exemples et contre exemples. Il ajoute la possibilité de recombiner les

prédicats pour former de nouveaux attributs.

L’introduction de contre exemples

Lorsqu'on crée une description & partir d’un ensemble d’exemples et qu'on obtient une
formule trop générale, on peut réduire sa portée en introduisant des contre exemples. C’est
lz démarche suivie par [Vere 80].

L’algorithme suit un processus de raffinement récursif de la description. A partir des
exemples, il crée une formule par la transformation de constantes en variables et d’abandon de
conditions. Celle-ci est rapide et souvent trop générale. Il considére alors les contre exemples

et introduit les exceptions nécessaires et ainsi de suite jusqu'a la description complete.

Cette méthode, cependant, ne semble pas adaptée & la description de classes multiples.
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2.2.3 L’introduction de probabilités

Jusqu'ici, nous nous sommes placés dans un cadre idéal de classification oti on pouvait
déterminer sans faute 'appartenance des individus par la valeur de certains attributs. Cect
n'est pratiquement jamais lé cas dans la réalité. Il existe toujours des éléments atypiques qui
ne remetiront pas en cause la généralité des concepts mais qui pourront détruire beaucoup
de constructions universitaires.

Les descriptions conceptuelles sont nécessairement inexactes car on ne peut prétendre cer-
ner une réalité par une formule. On peut cependant mesurer leur pertinence d’approximation
et donc d’application par I'utilisation de probabilités. I nous semble inutile sinon impossible’
de chercher & décrire logiquement les individus qui ne rentrerons pas dans les formules d’une
classe, car ils se présentent plutdt comme un bruit par rapport & un phénoméne déterministe.
L'ambition réaliste que peut avoir la classification conceptuelle est de fournir une définition
symbolique de classes et d’en évaluer statistiquement la vraisemblance.

Bien que ce sujet soit tout & fait essentiel il n'a pas joui d’une totale reconnaissance.
Nous allons examiner deux cas de traitement statistique.

[Gascuel 88] fixe comme objectif & son systéme PLAGE de déterminer les différences
entre les signaux peptidiques® des E. coli et ceux des &tres humains. Pour ceci, il se donne
un certain nombre de descripteurs portant sur les propriétés des chaines des caractéres, tel

que :
¢ le nombre d’occurences d'un caractére dans une chaine ;
¢ la présence d'une sous-chaine dans une chaine ;

¢ le nombre de ces sous-chaines., .

et il les combine selon une grammaire munie de régles de production qui peuvent, par exemple,
engendrer des sous-chaines de plus en plus spécifiques.

L’évaluation d’un descripteur se fait grace au critére du x2. On suppose que I’ensemble
d’apprentissage comprend 7 classes. Pour un descripteur, on dresse la table de contingence
des éléments bien et mal classés :

Ci|C2|...|Cn
vrai [ v v2|... | vn
fax | 1 | 2] ... ] fn

Soit ki; les valeurs du tablean ci-dessus. Avec les notations :

k=zqu; fii = kij [ fe.=z:f-';'; f-J=Zfij,
] j i

7. A l'opposé de Vere
8. Ces sont les chaines de départ des protéines. Elles sont bien siir constituées d’acides aminés.
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on calcule le ¥ par la formule :

k}: E (fi; ; f.‘..f.z')2
i g Lf-J

et on retient les descripteurs dont les probabilités de dépendances sont supérieures & 99%.

Une autre méthode tient de 'apprentissage incrémental [Fisher 87,Schlimmer 86]. Elle
tache d’évaluer chaque descripteur suivant une démarche bayésienne déterminant les proba-
bilités @ priori du type : P(A; = Vi; | Ck) ou P(Ci | Ai = Vi), ot Ai = Vj; désigne la
ji®me paire attribut-valeur du ™ attribut et Cy, la k™™ classe, On construit ensuite un
arbre de classification suivant les meilleures “chances” d’appartenance. A chaque nceud de
cet arbre, correspondant & un coneept probabilisé, on ajoute la valeur P(4; = Vi; | C).

L’acquisition des connaissances est incrémentale. Dans le systéme COBWEB de D. Fisher,

on peut :

1. classer un nouvel individu dans une catégorie existante. On cherchera alors la classe

qui maximise une fonction d’utilité de type bayésien ;

2. créer une nouvelle classe en y plagant 'objet, lorsque la fonction d'utilité est meilleure

que lors de l'insertion dans une classe déja existante ;
3. fusionuer des classes ;
4. partager des classes.

On n'obtient plus une description avec des termes conjonctifs, mais simplement une série
de descripteurs probabilisés. Nous considérons cette derniére technique plutét comme une
extension de la classification bayésienne que comme un introduction de probabilités dans la

classification conceptuelle,

2.2.4 Comment créer des classes

Lorsqu’on considére un enserable d’individus dont les classes ne sont pas connues ou alors
de maniére imparfaite, on doit pouvoir disposer d’un mécanisme de création de classes ou de
correction de celles données en exemple.

Ce mécanisme dépend étroitement du mode de représentation choisi. Avec une construc-
tion incrémentale telle que celle d¢ COBWERB, la création des classes est implicite.

Avec la description sous forme conjonctive, l'utilisation de I'algorithme des nuées dyna-
miques nous semble la plus appropriées [Diday 83].

[Michalski 80] Vimplante dans son systéme CLUSTER/2 et [Appel 88] I'utilise pour re-

classer avec succés des gels de cellules de foies sains et atteints de cirrhose. It opére par un
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déplacement dynamique des formules de description des classes potentielles, en activant pour
chacunes de ces formules un mécanisme de généralisation et de spécialisation.
Soit N le nombre d’individus & classer, on doit disposer au départ du nombre n de classes

& former.

1. Au départ on choisit n éléments parmi les N individus, soit de maniére totalement
aléatoire, soit suivant une heuristique 8i on a une idée des classes & former ce qui est
presque toujours le cas. Ces n individus vont former les noyaux des classes.

[ -]

. Pour donner une description logique des classes, on utilise les noyaux en les redéfinissant
par leurs différences les uns par rapport aux autres®.

Les éléments étant décrits par une suite de variables . Soit e;, un noyau, dont les
valeurs sont ¥, alors G(e; | &) correspondant & la description du noyau e; par rapport

4 ¢; sera la disjonction des termes logiques [e;F # 5] tel que r}” # 7. Soit :
Glej | esy = \flek # 8]
k

Ceci correspond 2 la fonction la plus générale possible pouvant décrire e; en excluant
€4,

La description d’un noyau par rapport & tous les autres correspond A la conjonction
des termes précédents. Soit E 'ensemble des noyaux restants, il vient :

n

Gl | E)= N (Valef # 7))

F=lgdi
On cbtient ainsi nne formule de généralité maximale pour chaque noyau.

3. On développe les termes et on les réduit de maniére & obtenir une disjonction de
conjonctions. On appelle compleze, chacune de ces conjonctions. La réduction se fait
par subsomption selon les régles suivantes :

(a) avli—>1

(b) anl—e

(c) aV({arnd)—a

(d) eAlavi) —a
Dans la pratique, on doit limiter le nombre des complexes de la disjonction pour des

raisons de capacité de mémoire. Pour cela, on évalue chaque complexe grace i un critére
appropri¢ et on conserve les meilleurs.

9. Ceci correspond 4 une remarque de bon sens, car dans une population on assimile souvent la classes aux
signes d fs. Il est bien entendu que la population est formée d'individus relativement comparables
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4. Les points précédents correspondent & des créations de formules de généralisation. On
opére maintenant une spécialisation en resteignant ces formules & I'ensemble qu'elles
recouvrent, Pour cela, on détermine en extension l'ensemble des éléments décrits par
chaque complexe et on opére une généralisation minimale de cet ensemble pour le
rendre compatible avec le modéle de représentation des données. Il en résulte une
nouvelle disjonction de complexes, issue de chaque noyau, qu'on peut éventuellement
généraliser dans une certaine mesure. Chacun d’eux peut représenter une description

de la classe.

5. On réalise une partition de ensemble en considérant un complexe par digjonction et
en disjoingnant ces complexes, ¢’est & dire en éliminant les termes communs & deux ou

plusieurs descriptions, suivant une procédure spécifique.
6. On évalue la meilleure partition selon un critére dépendant de 1'application.

7. A cette étape, la partition peut dtre satisfaisante, et dans ce cas on arréte. Si elle ne
I’est pas, on considére un nouvel ensemble de noyaux choisis & I'intérieur des classes et

on revient au point 2.

2.2.5 La complexité de la création de classes

On peut évaluer la complexité de 'algorithme CLUSTER-2 pour les étapes de création
et de réduction des formules. Nous reprenons les notations du paragraphe précédent :

o s0it 7 le nombre de classes & former,
e N le nombre d'individus & classer et
e K le nombre d’attributs.

Soit e, ..., ey les n noyaux, la description de e; par rapport & e; est donné par la
disjonction :

Glej | &) = \J[e} #r}]
k

Elle revient & effectuer K comparaisons et crée au pire K termes logiques. La description de

e; par rapport & tous les autres noyaux est donc de complexité (n — 1}K.

La description de la classe déterminée par e; est donnée par la conjonction :
n
Glej | BY= N\ (Vilef #78])
j=lg#i

qui se simplifie & chaque itération de sa formation, c'est & dire & chaque conjonction par une

formule G{e; | ;).
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A la premidre itération, la constitution de la formule résultante nécessite au pire K2
multiplications, puis K? comparaisons pour fusionner les termes ayant les mémes variables
et enfin Z{‘Ll (soit ik—zl(f—z’—ll) opérations de subsomption. Chaque subsomption demande
4 comparaisons au pire. La seconde itération demande au pire K3 multiplications, K* com-
paraisons de fusion et T X*~1 gubsomptions qui elles-mémes requitrent 9 comparaisons au
pire. Par récurrence, la dernitre itérartion (étape n) demande K™ multiplications, puis K

2

2 Kn-1 bs . o
comparaisons et y) subsomptions avec »° comparasons.

Les opérations les plus coiiteuses sont les subsomptions et nous approximons la complexité
de I'algorithme & ces seules opérations qui portent au pire sur ):gf"—",—'ﬁ opérations. La

complexité est bornée par le terme :
"a K?n

Ce calcul est sans grande signification en pratique car on limite, au cours du développe-
ment, le nombre des formules & une valeur fixée. Soit m cette valeur, le nombre d'opérations
3 Pitération 4 est alors de K.m multiplications, de K.m comparaisons et de ¥.5™1 sub-
somptions comprenant i comparaisons. Ces dernidres opérations déterminent la complexité
qui devient :

O(n*(K.m)*)

La complexité est en fait augmentée par I’évaluation des formules qui permet de limiter
leur nombre mais que nous ne pouvons déterminer dans le cas général. La constitution de la

partition pour les n classes est donc de complexité minimale :

O(n(K.m)?)

2.3 Ce qui reste en suspens

L'algorithme de R. Michalski, associé aux techniques de généralisation, est le noyau de la
plupart des recherches sur la classification conceptuelle. La présentation que nous en avons
donnée est cependant trés théorique et on doit I'adapter aux cas réels.

Tel quel, il effectue une création d’un nombre insurmontable, pour le matériel actuel, de
formules pour la description des classes et donc il est indispensable d’évaluer ces formules
par des fonctions appropriées et selon une méthodologie qui s'écarte un peu de I'exposé que
nous venons de faire.

D’autre part cet algorithme tient peu compte des bruits ou des exceptions - qui sont
inévitables dans la plupart des cas -~ pouvant perturber son déroulement et ceci conduit
notamment & sur-généraliser les descriptions des classes ce qui peut en donner une caracté-
risation insipide ou rentrant en intersection avec celle d’autres classes.

Ces faiblesses, et peut étre d’autres, empéchent cet algorithme de trouver, pour linstant,
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des véritables applications industrielles. Dans le chapitre suivant, nous tentons de proposer

des solutions qui puisse permettre son extension.

3

Une intégration des méthodes de
classification

Dans ce chapitre, nous décrivons les modifications théoriques quon pourrait apporter au
processus de généralisation pour lui faire prendre en compte la nature toujours “exception-

nelle” des cas réels.

Nous établissons notre filiation intellectuelle par les théses développées par R. Michalski
dont nous avons cité dans le chapitre précédent les articles fondamentaux. Nous nous si-
tuerons donc dans son cadre de description des données — par conjonction de descripteurs
logiques - avec des domaines de définition précis sur lesquels on peut effectuer certaines
opérations, ainsi que des régles de transformation qui traduisent la connaissance du sujet
traité.

C’est aussi dans le cadre des algorithmes dynamiques, pouvant redessiner les fronti¢res
de concepts mal établis' que nous avons travaillé. Il y a au départ le concept extrémement
riche de E. Diday que nous n’avons pas réussi & remettre en cause.

Le formalisme que nous proposons concernent deux points particuliers de ces méthodes.
Le premier porte sur la généralisation et le second, sur les méthodes d’évaluation des parti-

tions dynamiques.

3.1 L’antiunification modérée

L’antiunification représente une des méthodes les plus puissantes et les mieux formalisées
de généralisation. Il s'agit d’effectuer un appariement littéral entre les formules 3 généraliser
et de substituer les termes différents entre ces formules par des variables existentielles. Nous
supposons ici qu'il n'y a pas d’ambiguité lors de 1'appariement structurel.

L’antiunification est aussi une technique assez rigide, car elle n’admet pas de degré dans
la variabilisation : dés qu’au cours des formules, deux termes sont différents, on opérera

1. llest pratiquement impossible de trouver une partition pertinente totalement nouvelle, car on fait presque
toujours face a un choix combinatoire immense, on ne peut que préciser ou améliorer ce qui existe déja
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la substitution, ce qui revient dans le cas d'une description par termes conjonctifs & un
abandon du terme antiunifié, Nous proposons deux types d’améliorations qui permettront la
“modération” de 'antiunification en établissant un palier entre la généralisation minimale
d’un ensemble, qui vise & lui donner une forme de réprésentation en termes d’attributs et
P'application brutale de la variabilisation.

3.1.1 L’antiunification avec contraintes

La généralisation respectant la représentation des données  généraliser remplace en fait
les constantes des attributs par un ensemble de données. Cet ensemble peut varier d’un
minimum, défini comme 1'union de toute les valeurs prises par les exemples, il s’agit alors
d'une généralisation minimale, 3 tout le domaine de définition de 'attribut en question dans
le cas de I'antiunification.

Par exemple, considérons les trois exemples suivants, avec I'attribut polymorphisme,
prenant ses valeurs dans le domaine D, avec D = {formey, formeg, formes, formey}

1. Ey = [polymorphisme = forme,)
2. Ep = [polymorphisme = formez]
3. E3 = [polymorphisme = forme,)

4. B4 = [polymorphisme = forme,]

La généralisation minimale rend : [polymorphisme = forme; V formeg)

L’antiunification rend : [polymorphisme =z}, z € D

1l est clair que si le domaine est de grande cardinalité par rapport & la cardinalité de
I'ensemble décrit par une généralisation minimale, une antiunification est un gaspillage. Nous
proposons donc de modérer Pantiunification en tachant de faire intervenir des régles de
généralisation moins strictes.

Ces régles dépendent des domaines sur lesquels sont définis les attributs. On ne peut les
appliquer tel quel et on doit définir des contraintes au-deld desquelles, I'antiunification est

obligatoire.

o Lorque le domaine de I'attribut est structuré, on opére la généralisation par remontée
dans I'arbre des structures. La contrainte est le degré de remontée dans l'arbre de
maniére 3 ce que le noeud puisse contenir les valeurs des exemples. Si la formule ne peut
contenir les exemples en remontant de ce degré maximal, on procéde & I'antiunification.
Ce degré peut étre défini différemment suivant les branches de I'arbre, il suffit alors de

les étiqueter.
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¢ Lorsque le domaine de I'attribut est ordonné, on généralise par la fermeture des inter-
valles des valeurs des exemples. On définit la contrainte comme la longeur des segments
nécessaire pour opérer la fermeture. Si il faut une longueur supérieure pour contenir

les exemples, on effectue I'antiunification.

o Lorque le domaine de I'attribut est nominal, il n'existe pas d’autre généralisation que
la réunion des valeurs des exemples. On définit alors la contrainte comme la cardinalité
mazimale au-deld de laquelle on opére & I'antiunification.

3.1.2 La prise en compte du bruit

Malgré les contraintes définies précédemment, les exceptions peuvent dégrader notable-
ment les résultats de I'antiunification. Il existe, en effet, toujours des individus atypiques
d’une classe ou encore les frontiéres de cette classe sont parfois mal définies ce qui entraine
des fautes dans la répartition des exemples. Dans le domaine ordonné par exemple, une
population, & partir de I'instant ot elle est suffisament importante, se distribue souvent sui-
vant une courbe gaussienne. On peut pourtant en donner une description approximative en
indiquant sa valeur moyenne et une plage centrée autour de cette moyenne qui réunit la
plus grande part des individus®. Le “bruit” inhérent aux cas reéls et “mal” choisis est une
des principales causes du défaut d’application des méthodes symboliques. Dans I'état des
connaissances actuelles, on ne peut pas modéliser ce bruit autrement que par des critéres
statistiques®. On postule donc que les exemples se laissent décrire conceptuellement et qu'il
existe des exceptions dont nous ne cherchons pas & extraire les traits pertinents mais que
nous pouvons quantifier de différentes maniéres.

L’introduction des probabilités se fait par la fixation d’'un nombre d’ensembles devant
ragsembler un certain pourcentage des exemples. Pour déterminer les ensembles, on utilise,
par exemple, l'algorithme des nuées dynamiques et on fixe les tailles limites admissibles
des plages dans lesquelles doivent se trouver le pourcentage minimal d'individus. On peut
associer des tailles de plages différentes suivant les ensembles.

Ceci se traduit, pour le domaine ordonné par le nombre d’ensembles, les plages et le seuil
d’individus.

Par exemple en considérant la figure 3.1, page 122, de la répartition des tailles dans la
population, on constate que la forme est bimodale. On peut la décrire par les moyens de la
méthode précédente en fixant les contraintes d’antiunification & deux segments — ou deux
noyaux - de longueur fixée dans un domaine ordonné avec un pourcentage de 90%

Pour les domaines structurés, la découverte des noyaux prend une forme légérement diffé-

rente, puisque la généralisation se fait par montée en hiérarchie. En remontant du maximum

2. L'approximation statistique est dans ce cas plus précise, mais moins compréhensible.
3. A moins d’en savoir beaucoup plus sur les applications.
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Figure 3.1. La répartition bimodale des tailles

autorisé dans la hiérarchie, on cherche donc les sous-ensembles contenant les plus grandes
quantité d’individus.

Pour les domaines nominaux, la cas est encore plus simple, puisqu'il s'agit de déterminer
par ordre d'importance, les noms qui rassemblent les pourcentages fixés & condition que leur
nombre ne dépasse pas le maximum permis.

Tout ce que nous venons de décrire peut se généraliser au produit cartésien d’attributs

de méme domaines.

3.1.3 La combinaison de 'antiunification modérée et des statistiques

L'introduction des statistiques dans le mécanisme d’antiunification permet une descrip-
tion différente de celles que nous avons examinédes jusqu’a présent, puisque elle ne décrit pas,
3 proprement parler, les traits d'individus, mais de populations. On cherche alors les valeurs
dominantes de chacun des attributs. Elle pourrait fournir des descriptions telles que celles
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que peuvent donner les médecins de populations sujettes & des risques cardiaques :
[seze = masculin] et [taille = grande] et [poids = important] et [fumeur = 10..50]

Les maladies cardio-vasculaires sont une cause de mortalité trés importante et pourtant
il est bien difficile de trouver beaucoup d’individus aussi typiques ?

Ici algorithme produit une description de “bon sens” plutét qu'un systéme de calibrage.

3.2 Les fonctions d’évaluation

Les fonctions d’évaluation interviennent de deux maniéres différentes dans la classification

conceptuelle :

1. d'une maniére théorique, pour déterminer la cohérence ou la compatibilité des en-
sembles construits. En effet, les classes potentielles se présentent comme des disjonc-
tions de descriptions. Nous faisons donc face & un choix combinatoire qu'il faut effectuer
en optimisant une formule et éventuellement en incluant une recherche. Deux points

sont & évaluer - qui ne sont pas complétement indépendants -,

o d’une part la qualité des classes prises I'une aprés I'autre ;

o et d'autre part la qualité de la partition globale.

2. d’une maniére plus pratique, pour limiter l'importance des calculs. La création des
descriptions des classes potentielles est extrémement coiiteuse, notamment lors de la
transformation du graphe ET/0U en graphe OU/ET et de sa simplification. En effet,
sl on considére des individus ayant k attributs et qu'on désire former n classes, la
formule aura une taille de 'ordre de k"1, ce qui donne avec 50 attributs et 10 classes
~ hypothéses d'un cas réel simple —, 10!7 descripteurs élémentaires. Il faut donc limiter
dynamiquement — au cours de la création - le nombre de formules élémentaires.

En fait, c’est I'implantation qui prend le pas sur le reste et on effectue I’évaluation au cours
du calcul pour éliminer au plus vite les complexes inutiles. On perd ainsi toute espérance
d’optimalité de classification.

Pour limiter le choix des partitions, R. Michalski [Michalski 84b] propose de borner G(e; |
FE) am disjonctions et évalue dynamiquement la partition qu’entraine G(e;4, | E) en fonction
du contexie précédeni. On déiermine ce coniexie en prenani un complexe parmi les m retenus
de G(e; | E), puis de G(ez | E), ...jusquw’a G{e; | E). On obtient ainsi l'arbre de recherche
de la figure 3.2 : pour chaque noyau e;, on crée et on ordonne par le mérite les m complexes
différemment & chaque nceud. page 124. R. Michalski inclut donc dans le méme processus,
’évaluation de la partition et des parties.

Nous proposons deux améliorations & cet algorithme :
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Figure 3.2. Partition dynamique

1. Dans son algorithme, R. Michalski ne distingue pas les fonctions d’évaluation qui
s'appliquent 4 la limitation des disjonctions de G(e; | E) en cours de développement
et les fonctions d'évaluation de la partition en construction. Il utilise simplement une
“évaluation contextuelle” des complexes dans tous les cas. Ces fonctions sont pourtant
de nature trés différentes et on ne peut pas les appliquer de la méme maniére. De plus
le premitres posent un important probléme de coiit car & chaque noeud, on est amené
A développer une nouvelle disjonction de complexes.

Nous jugeons nécessaire d’établir de maniére distincte les deux types de fonctions
d'évaluation. Le premier, li¢ au développement des formules doit se faire de maniére

indépendante du contexte, ce qui :

o limite les calculs, car pour chaque noyau et pour un ordre donné de développement
de G(e; | F), il n’existe qu’une seule disjonction de m complexes ;

o réduit Pinfluence de 'ordre des valeurs de 4, sur le traitement de G(e; | E).

Le second, pour I'évaluation globale de la partition, peut &tre de nature contextuelle.
1l est alors sensible & 'ordre des classes et il revient & une recherche en faisceau sur
les meilleurs complexes de chaque disjonction. Dans ce cas il réduit la quantité de

traitement.
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2. La limitation du nombre de disjonctions, lors des transformations ET/OU en OU/ET &
chaque étape du développement, est trés délicate du point de vue théorique, car on
doit évaluer des formules en cours de construction. Nous avons choisi une limitation
variable du nombre de formules suivant le stade de construction de G(e; | E). En effet,
4 la premiére étape, aprés les simplifications, les complexes conjonctifs sont de taille
deux au maximum, de taille trois & la deuxiéme étape et ainsi de suite. Ils sont donc
beaucoup moins spécifiques au départ et plus difficiles & évaluer. A chaque étape | de
la construction de G(e; | ¢;), on définit le nombre 7; de complexes & garder. Cette suite

sera décroissante jusqu'a m.

L’évaluation proprement dite peut prendre des formes diverses suivant la nature de la

connaissance a priori du probléme.

1. On doit profiter autant que possible des connaissances sur le lot de données & traiter.
C’est & notre sens la principale des évaluations possibles. L’algorithme cité suppose la
connaissance du nombre de classes. C’est un pur cas d'école que de considérer acquise
la connaissance de ce nombre sans aucune idée des classes 3 former. Aussi bien lors de
la construction des complexes, que dane le choix de la partition et dans P'application
des nuées dynamiques, on doit avoir le plus large recouvrement des “éléments siirs”,
établis au départ par un expert, par les formules logiques et éliminer celles qui échouent
A caractériser les classes dont on peut avoir une idée. On peut aussi privilégier un

descripteur particulier et forcer la conservation des complexes qui le contiennent.

[Stepp 86] définit les critéres de classification par un but et des sous-buts & atteindre,
par exemple en établissant un résean de dépendance ou survivre serait le but final
qui entrainerait les actions manger et boire et favoriserait les propriétés telles que
comestibles ou potable. C’est une vision séduisante et semblable dans son esprit & celle
que nous avons exposée mais qui est difficilement réalisable dans toute sa généralité &

partir de I'instant ot on crée de trés nombreuses formules logiques.

2. Si on ne dispose pas de toute cette connaissance e priori ou qu'on ne veut pas en faire
usage, on peut évaluer la qualité d'une partition en fonction de la non-intersection des
données filtrées par les descriptions des classes. Ce second type d’évaluation peut se
définir de maniere stricte, en pénalisant les intersections selon le nombre des éléments
qu'elies recouvrent ou de maniére floue, en privilégiant les descriptions de classes conte-
rant le plus grand nombre d'éléments se distinguant des autres classes. On devra alors
définir un indice de dissimilarité pour les attributs symboliques. C’est la voie choisie
par [Appel 87, page 183 du document} dont le meilleur critére est de : maximiser le
nombre de taches protéiques dont les valeurs qu'elles peuvent prendre dans une classe
sont nettement différentes de celles qu'elles peuvent prendre dans les autres classes.
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3. Enfin un troisivme type est de considérer uniquement les attributs numériques ou or-
donnés pour lesquels il existe déja dans la littérature un trés grand nombre de distances
et de critéres. En effet, on peut supposer que dans beaucoup d’exemples, le compor-
tement de ces attributs n’est pas totalement indépendant de celui des autres. Cette
méthode peut s’appliquer & I’évaluation des complexes d'une disjonction, en effectuant 4

sur eux un test de cohésion au sens d'une distance numérique, ou bien d’une partition,

Application : I’analyse de la
croissance des cellules musculaires

en maximisant les distances entre les classes.

Nous présentons une application des techriques d’apprentissage symbolique concernant
des paramétres numériques et permettant leur validation. Gréice & la méthode que nous
exposons, nous identifions des protéines qui peuvent jouer un role dans les transitions entre
les différentes étapes de la maturation musculaire,

Cette étude s’est faite en collaboration avec Robert Whalen du laboratoire de biochimie
de I'Institut Pasteur. Nous traitons ici des données issues de gels dont le dépouillement, ainsi

que Pappariement, n'a pas été réalisé par notre systéme.

4.1 Les données

Les gels que nous avons analysés proviennent de quatre lignées de cellules murines. Il
8’agit en quelque sorte d'un examen temporel car ces cellules correspondent a quatre étapes
du développement du muscle. Ce sont par ordre de maturité :

1. une lignée de souche primitive, avec des caractéristiques proches des cellules embryon-

naires ;

2. une lignée d’une souche de cellules pouvant &tre le précurseur des cellules d’un méso-
derme : muscle, adipocyte, chondroblastes. . .

3. une lignée de myoblastes. On ne trouve ces cellules que dans les tissus musculaires. Ii

g’agit d’une phase de maturation qui traduit déja la spécialisation vers le muscle.

4. Une lignée de myotubes qui est caractéristique de la cellule musculaire. Son aspect
est celui d'un cylindre. Chacun de ces cylindres résulte de 'agencement de cellules

menonuclées pour former des fibres musculaires plurinuclées.

On a analysé les échantillons en triple pour chacune de ces étapes de la croissance du
muscle ce qui a donc donné douze gels. L'électrophorése a été réalisée selon des conditions
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Figure 4.1. Courbe de variation de la quantité de protéine suivant les différents états de la
cellule.

standardisées par la firme Protein Databases, aux Etats-Unis. On a ensuite rentré les images
de ces gels, sous forme numérique, dans le systéme PDQUEST. Du fait du traitement par
des précurseurs radioactifs, les protéines ont pu &tre révélées par une radiographie sur un
film. Le systéme a extrait les caractéristiques de chacun des points par une approximation
par les moindres carrés et apparié les douze gels entre eux.

L'appariement est effectué par 'expert biologiste en reliant manuellement des protéines
remarquables d’aspect géométrique identique sur les douze gels, puis en ajoutant automati-
quement et itérativement les protéines nouvellement appariées & I’ensemble d'appariement
jusqu'a ce qu'il n'en reste plus. La procédure automatique consiste en une transformation
des régions des protéines précédemment apparides par l'intermédiaire d'une fonction quadra-
tique. On détermine les nouvelles coordonnées pour les protéines considérées et on compare
les gels deux & deux (méthode de “stretching” [Garrels 84]).

Enfin nous représentons chaque protéine par l'intégrale de sa quantité de matiére sur les
différents gels, ce que traduit par exemple la figure 4.1 page 128
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On devrait retrouver une similitude de quantité par groupes de trois. Ceci n'est pas
toujours le cas. Ces différences sont caractéristiques de la trés grande variabilité biologique
pour la plupart des protéines. Nous n’avons donc retenu dans une premiére analyse que les
protéines présentant une certaine constance au travers des triplés. En effet, il est impossible
de décrire la fonctionnalité d’une protéine & la seule connaissance de sa quantité en fonction
de I'état biologique, si pour un méme état celle-ci est variable. On considérera donc que ces
variations & I'intérieur d’un méme état ont d’autres explications auxquelles nous ne pouvons
accéder dans I'état actuel de nos données et que nous laisserons de c6té pour le moment.

Nous avons donc procédé 2 un filtrage qui s’est fait en majeure partie grace au critére

de la moyenne sur trois instants semblables divisé par I'écart-type de ces trois instant, soit
z—-m
cV=

. Nous avons conservé au total 208 protéines pour notre analyse.

4.2 L’implantation de P’algorithme
4.2.1 Considération sur les données

Le processus que nous avons développé est totalement expérimental et suit 'analyse
biologique. En particulier, nous devons prendre garde au fait que nous ne savons pas si les
quatre tranches temporelles sont suffisantes pour mettre en évidence I'action d’une protéine.
Notre objectif est que, dans la mesure du possible, les résultats de 1'analyse symbolique

puissent guider orientation et la conception de manipulations & venir.

Nous avons repris les méthodes de classifications conceptuelle définies par Michalski
[Michalski 84b}, afin de pouvoir offrir une description logique conjonctive de chaque classe
et identifier les éléments ou la relation conjonctive entre les éléments, qui puisse déclencher
ou jouer un rdle dans le déclenchement des passages d'un groupe a l'autre.

Cet algorithme, malheureusement, prend difficilement en compte les imprécisions ou les
erreurs possibles dans les gels d'électrophoréses. Celles-ci peuvent provenir d’appariements
défectueux ou simplement du caractére approximatif de la mesure de la quantité de matiére
de la protéine.

On peut noter que la plupart des expériences réalisées en classification conceptuelle se
font avec des jeux de données réduits ou sur des cas d'école, alors qu’ici nous traitons un
exemple réel, de complexité nettement supérieure.

Les données correpondant & chaque protéines prennent la forme de 12 nombres caracté-
risant les quatre instants répétés trois fois!. Notre algoritme de classification ne traite que
des domaines discrets, nous avons donc normalisé I'allure de chaque protéine par rapport &
la quantité sur le gel ol sa présence est la plus importante. Nous avons enfin discrétisé les

1. Ces quantités sont en fait les pourcentages de matitre de la protéine par rapport & la quantité de matisre
du gel total multiplié par un certain coefficient.
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valeurs dans un domaine de dix entiers. Ainsi, nous avons fait abstraction de la quantité ! A chaque étape de la production de conjonctions, nous élaguons la formule en évaluant

absolue de matidre pour privilégier le comportement. chacune des conjonctions et en ne gardant que les p meilleures.

Ceci empéche bien silr toute optimalité de I'ensemble final, mais on ne peut procéder
autrement, car il y aurait au total une disjonction de plus d'un million de formules conjonc-

Sur ces données, deux types de classements sont possibles :

1. Un classement suivant les types de forme de courbes. Les éléments sont alors les pro- tives,
téines et leurs attributs sont leurs quantités au cours du temps. Ce type de classement Les méthodes d’évaluation telles que la simplicité des formules ou la discrétion (“spar-
permet de regrouper les protéines suivant leur allure au cours du temps (croissante, seness”) de I'ensemble décrit sont trop générales pour notre probléme. C’est pourquoi nous
décroissante. . .} et d'émettre ainsi des hypothéses sur leur fonctionalité, avons congu deux types de fonctions d’évaluation. Le premier type mesure la qualité des

formules en cours de construction afin de limiter leur nombre et le second mesure la qualité

2. Un classement suivant les types de gels. Les éléments sont alors les gels et leurs attributs
de la partition.

sont les quantités de protéine & un instant donné.
4.2.2 Quelques particularités L. Le premier type ne pourra porter que sur la formule en construction et éventuellement
les classes précédemment calculées. Ici, nous avons jugé trop lourd de prendre en compte

Pour rendre P'algorithme de classification réalisable par un ordinateur de type SUN, nous le contexte précédent et nous n’évaluons que la formule en cours. Pour cela nous avons
avons dii y apporter un certain nombre d’altérations : bati un indice composite qui est la somme pondérée de mesures sur I'ensemble décrit

par chacune des conjonctions. Nons faisons en sorte que chacun de ces indices croi
¢ Dans la classification, telle que l'a décrite Michalski, on se trouve libre de prendre les : o

noyaux au hasard et s’attendre & une convergence de 1'algorithme. Ici nous ne pouvons
procéder de cette fagon, car les temps de calcul seraient beaucoup trop longs. Nous
avons & chaque fois essayé de choisir un représentant typique d'une classe pressentie

avec la médiocrité de I'ensemble décrit (au besoin en prenant I'inverse de la fonction)

et nous le divisons par son minimum sur toute la disjonction.

Si k est le nombre des indices et w le facteur de pondération, ceci nous donne :

par I'expert en fonction de ses connaissances et du contexte expérimental. )
- __indice;(cong;)
" min(indice;(conj;))

Nous décrivons les classes par la digjonction des différences. Au sens strict, cela impose =1

de créer un terme méme si les deux valeurs d’attribut ne différent que d’une unité.
Ceci ne tient pas compte de la variabilité biologique et nous avons fixé une marge my Comme nous traitons des données numériques, nous avous repris le critére de la somme
de création de terme logique qui soit en rapport avec le coefficient de variation moyen des écarts-type des valeurs prises par les éléments de I'eusemble décrit divisés par la
pour des mesures concernant le méme état temporel. twoyenne pour chacune des variables :

Ainsi, si les éléments sont décrits par une suite de variables x;, pour un noyau e;, dont toge

les valeurs sont 7¥, la description G(e; | e2) sera la disjonction des termes logiques ) ;l‘

[ # 75] tel que 1§ & [r¥ — mg; 1% +my. =

De méme, on considérera que la formule logique [z) # r§] décrira les éléments qui se L étant le nombre de variables

trouvent & Pextérieur d'un intervalle dont le centre est donné par la valeur 7§ et la Nous avons ensuite défini deux indices différents selon qu’on traite les protéines ou les
marge de filtrage my. soit : & € [r¥ — myirf +mg]. gels.

La description d'un noyau e par rapport aux autres 8'écrit : A; G(e | €:)- o Pour les protéines nous avons voulu privilégier de nouveau les formules qui ag-

. ! . gloméraient les protéines les plus fiables, c'est & dire comportant le moins d
4.2.3 L’évaluation des formules de partition . . p ’ a5 o P e

variations par groupes de trois instants. Le deuxiéme critére est la moyenne de la
De telles formules logiques peuvent atteindre des tailles trés importantes nécessitant somme des écarts-type de chacun des quatre groupes des trois valeurs des protéines

d’effectuer des simplifications qui peuvent se révéler coliteuses. définies par la formule logique.
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o Pour les gels nous savions quel était le nombre des éléments de chaque classe et

nous avons repris P'indice donné par [Appel 87] :

n
P

ot n est le nombre de gels, k le nombre de classes et n. le nombre de gels observés.

2. La seconde fonction d’évaluation s’associe & I’algorithme éliminant les éléments inclus
dans des intersections. A chaque germe, nous avons associé une disjonction formée des
meilleures formules conjonctives. La partition est créée en prenant une de ces formules
pour chaque germe et en déterminant les éléments décrits par ces formules. Nous consi-
dérous ensuite les caeurs de ces groupes, c'est A dire leurs éléments propres (qui ne sont
inclus dans aucun autre groupe). Les éléments qui sont 'objet d'intersections sont ras-
semblés puis 'un aprés l'autre rattachés au groupe le plus proche, c'est & dire, ici, au
groupe qui minimise le critére :

ko1 N
j=i=t ™
olt ! est le nombre de variables, k le nombre de classes et m;; et 0i; sont respectivement
la moyenne et ’écart-type de la variable ¢ dans la classe j.

4.3 Les résultats

Nous avons procédé i deux types de classements : le premier suivant les protéines, par
forme de courbe et le second suivant les gels.

Au préalable de tout classement, notre méthode nous impose de donner le nombre de
classes. On pourrait imaginer qu'une protéine intervenant dans la maturation de la cellule
sera croissante au cours du temps ou qu'elle décroitra, si elle joue un role majeur & sa génése.
Lorsque nous classons les protéines par forme de courbes, on pourrait ainsi déterminer, au
jugé, le nombre de classes fonctionnelles. En fait, tout n'est pas aussi clair, en particulier
3 cause de la grande variabilité biologique. Les essais auquels nous avons procédés, avec
différentes valeurs de nombres de classes, ne permettent pas de partitionner, dans I'état
actuel de implantation de la méthode, avec suffisamment de fiabilité 1'ensemble de départ.
Certains groupes sont stables au cours des itérations, certains autres ne le sont pas. Dans
’état actuel de notre travail, les résultats obtenus n'ont pas donné entiére satisfaction. Ceci
est sans doute di au fait que nous n'avions pas d’idée suffisante sur ce que nous devions
trouver. De plus, il n’y avait pratiquement aucune connaissance @ priors, ce qui nous imposait
presque une analyse combinatoire.
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En ce qui concerne le classement par gel, nous connaissions les résultats auxquels nous
devions parvgnir : quatre classes de trois éléments et évaluer les capacités de I'algorithme.
11 a pu retrouver sans erreur les classes ce qui trés encourageant. La difficulté résidait dans
la longueur des formules logiques et le temps nécessaire & leur traitement, car nous faisions
face & un trés grand nombre de combinaisons possibles, & chs.ciue étape de la construction de
la disjonction de conjonctious.

Nous avons donc été sélectifs lors de 1'étape de filtrage, c'est & dire que nous avons pris
une marge importante my, ce qui n’a laissé pratiquement que des termes de descripteurs
avec les valeurs 0, 1, 2 ou 8, 9, 10.

Pour chaque gel nous avons obtenu une disjonction de complexes de longueur 1, 2 ou 3
dont voici un exemple pour la premiére catégorie de gels® (cellules embryonnaires) :

Longueur 1

((prot8001 # 0)) V ((prot7612 # 0)) V ((prot7004 # 0)) V ((prot8108 # 0))

Longueur 2

((prot7409 # 0) (prot8502 # 0)) V ((prot7409 # 0)(prot8304 # 0)) vV
((prot7409 # 0} (prot8005 # 0)) V ({prot7409 # 0) (prot7706 # 10)) v
((prot7409 # 0} (prot7705 # 10)) V {(prot7409 # 0) (prot7704 # 0)) vV
((prot7409 # 0) (prot7621 # 0)) V ((prot7409 # 0) (prot7503 # 10)) vV
((prot7408 # 0) (prot7409 # 0)) V ((prot7404 # 10) (prot7409 # 0)) vV
((prot7207 # 10) (prot7409 # 0)) V ((prot7201 # 0) (prot7409 # 0)) V
((prot6004 # 6) (prot7409 # 0)) v ((prot5305 # 2) (prot7409 # 0)) v
((prot7409 # 0) (prot5211 # 0)) V ((prot7409 # 0} (prot4605 # 10)) v
((prot7409 # 0) (prot4414 # 10)) V ((prot4309 # 0) (prot7409 # 0)) vV
((prot7409 # 0) (prot3612 # 2)) V ((prot7409 # 0) (prot3506 # 10)) v
((prot7409 # 0) (prot3310 # 10)) V ((prot3301 # 0) (prot7409 # 0)) V
((prot7409 # 0) (prot2611 # 10)) V ((prot7409 s 0) (prot2610 # 9)) v
((prot7409 # 0) (prot2608 # 10)) V ((prot7409 # 0) (prot2110 # 0)) vV
((prot2104 # 10) (prot7409 # 0)) V ((prot7409 # 0) (prot1510 # 10)) v
{(prot801 # 10) {piot740S # 0)) V ((prot501 # 10) (prot7408 5# 0)) V
((prot306 # 7) (prot7409 # 0)) V ((prot209 # 10) (prot7409 # 0)) v
((prot303 # 10) (prot306

2. Le systéme PDQUEST numérote automatiquement les protéines pour le traitement qu'il effectue. C'est
une référence interne. Elle ne correspond pas & une nomenclature internationale. Nous avens repris ce numéro
préfixé par prot
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Au total 77 formules conjonctives.

Les termes de longueur 3 sont similaires aux précédents.

4.4 Les améliorations possibles

Jusqu'ici nous n’avons pas tiré le parti maximal des techniques symboliques. Néan-
moins, nous avons pu obtenir des résultats pertinents avec un ensemble d’entrée minimal
en “connaissance ajoutée”.

Cette connaissance minimale a priori, empéche notamment le développement important
d’une étape de généralisation. Une des voies d’évolution est d’introduire une partie de cette
connaissance dans notre systéme. On peut en effet établir des classes entre les protéines.
En particulier, les protéines de cellules musculaires peuvent se classer en groupes tels que :
les protéines de l'appareil contractile, des enzymes musculaires, et méme les protéines de
choc thermique. .. Certaines de ces protéines sont identifiées ainsi qu'une partie de leurs
propriétés, on pourra donc guider les partitions futures en fonction de ces protéines spé-
cifiques, rassembler celles qui ont des comportements similaires ou au contraire étudier les
comportements symétriques. On cherchera & mettre en évidence les couplages possibles entre
différentes protéines.

5

Application : le dépouillement
d’une enquéte épidémiologique

Nous décrivons cette application bien qu’elle ne soit & présent qu'a I’état d’étude. Elle fait
partie du projet ambitieux d’examen de 400 familles pour lequel nous avons d’abord congu
un identificateur automatique d’apolipoprotéines. Nous détaillons ici les données & analyser
afin qu'un autre chercheur - nous I’espérons - ait plus de facilités pour 'implanter.

5.1 La problématique des apolipoprotéines

L’objectif du dépouillement de cette enquéte est de relier le polymorphisme des apoli-
poprotéines et quelques traits déterminants physiologiques, aux risques cardio-vasculaires.
L'influence de ce polymorphisme a été démontrée, notamment en ce qui concerne les apoE
[Galteau 88).

Cette étude implique un certains nombre de relations de structure entre les différentes
familles d’apolipoprotéines et d’autres données qu'on aurait peut étre pu traiter par une
méthode classique mais qu’il semble bien plus intéressant de considérer avec des méthodes
symboliques.

Les données extraites des gels concernent d’une part la détermination du polymorphisme
des apolipoprotéines A-I, A-II, C-2, C-3 et E et d’autre part la semi-quantification des taches

grace & des protéines de référence.

5.2 Les autres données et leur structure

En dehors de apolipoprotéines, le Centre de médecine préventive a répertorié environ
500 autres protéines dont l'investigation pourrait se révéler intéressante. Du fait que notre
systeme de lecture ne les détecte pas, elles ne seront pas prises en compte dans le systéme

de classification.
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Les patients examinés doivent repondre & un questionnaire sur leur conditions de vie et
de santé.

Les conditions de vie portent sur les conditions sociales et professionnelles, 'environnement
familial, les loisirs, les quantités d’absorption d’alcool et de tabac, les nuisances chimiques
taxiques. .. Ce sont surtout ces trois derniers points qui sont & prendre en compte.

Les conditions de santé sont rassemblées dans un questionnaire et portent sur un domaine
trés large. En fait, seul un nombre limité de questions est intéressant & considérer, au moins
dans une premidre analyse. Ce sont notamment les questions sur le systéme circulatoire :

o hypertension artérielle,
o maladie cardiaque éventuelle et son type,

o appréciation de I'état cardiaque général.

On interrogera les patients sur les médicaments qu'ils peuvent prendre. L'effet de tous
les médicaments présente un interét et parmi eux on en définit une liste liée au métabolisme
des apolipoprotéines : le lipathyl, le lurselle, le mediator, le ticlid, le atherolip, le befiziol, le
lipavlon, le lipur et le questran.

Le bilan biologique complémentaire portera sur le dosage de :

o l'urée et la créatinine,

o le glucose,

o le cholestérol et les triglicérides,

o le taux d'albumine et de préalbumine,
e le calcium et les phosphates,

o des enzymes hépatiques : bilirubine, T.G.P., T.G.O. et G.G.T.

5.3 Le jugement a priori

L'étude des patients de 'enquéte se fonde sur un pré-classement établi par 'expert entre
les individus & risques et ceux sans risques.

On raffinera cette distinction en désignant parmi les individus jugés a risques, ceux dont le
risque est avéré et ceux dont le risque est incertain. On procédera de méme avec les individus
jugés sans risques. Ceci de maniére & pouvoir construire une fonction de mérite qui évaluera
les capacités de recouvrement en pondérant différemment les individus suivant la gravité du
risque. (Figure 5.1, page 137.)
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Figure 5.1. Le jugement a priori du risque

Dans la plupart des cas, le médecin peut fonder son jugement sur certains critéres qui
sont fonctions de conditions de vie ou de résultats d’analyses biologiques. Cependant, du
simple fait des lacunes de la science humaine, il reste des facteurs de risque qui lui sont
inconnus. D'autre part ce jugement ne peut étre d'une sireté absolue car il porte sur des

concepts flous.

L'apport des méthodes de classification conceptuelle sera :

1. de retrouver les attributs et leurs valeurs sur lesquels se fonde le médecin pour porter
son jugement et de faire intervenir tous les autres attributs de maniére antomatique
afin de pouvoir les lier aux risques ;

2. de redessiner les frontiéres du risque de maniére plus précise en tenant compte de tous

ces facteurs.

5.4 Les algorithmes & mettre en ceuvre

La disponibilité d'un classement préalable permet d'utiliser une méthode de généralisa-

tion. Ce classement résultant d’une connaissance floue, on ne peut pas utiliser directement
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des procédures traditionnelles car elles entraineraient trop d’imprécision. Cependant, I’anti-
unification modérée que nous avons définie dans un chapitre précédent peut s’accommoder de
flou et de bruit, et elle produit, comme résultat, une caractérisation des groupes en termes
d’attributs et de valeurs majoritaires sans pour autant cerner des individus particuliers.
Ceci permet, dans le cadre du projet que nous avons décrit, de fournir les caractéritiques
dominantes des différents groupes de risques.

On pourra de plus introduire cette méthode au sein d'un algorithme dynamique qui
redessinera les contours des groupes de risques définis au départ par I'expert. A partir de
cette classification a priori, on déplacera les frontiéres des groupes en choisissant comme
nouveaux groupes & risques I’ensemble des éléments qui seront les mieux caractérisés par les
formules de description produites & chaque étape de I'itération.

On pourra ainsi déterminer, nous 'espérons, une nouvelle série de définitions plus précises

des risques ou de l'absence de risques cardio-vasculaires.

6
Conclusion

Le travail que nous avons fourni sur I'interprétation des images d’électrophoréses bidi-
mensionnelles a consisté, dans un premier temps & réaliser un systéme capable d’'identifier
automatiquement des protéines particuliéres, isolées ou & l'intérieur d'une constellation de
polypeptides, sur des images de gels, en reproduisant les méthodes de localisation des experts,
médecins ou biologistes.

Ce systéme possede une architecture modulaire, inspirée de celle des blackboards. Parmi
les procédures de traitement d'image qui conduisent & ’extraction des paramétres, nous avons
détaillé les techniques existantes et choisi celles qui suffisaient et convenaient le mieux pour
atteindre nos objectifs. Nous avons utilisé un processus mixte de raisonnement : ascendant-
descendant qui fait d’abord correspondre les parameétres extraits des images aux modéles
géométriques potentiels des constellations de protéines, puis qui revient sur I'image pour
déterminer les éléments éventuellement manquants. Nous avons fait précéder ce processus
d'une focalisation de l'attention afin de réduire fortement la recherche des éléments per-
tinents. La partie ascendante est fondée sur un appariement des caractériques des taches
avec des contraintes, & la fois sur les taches elles-mémes et sur la disposition géométrique
de I'environnement. Cet appariement peut se faire de maniére incompléte pour tenir compte
d'imperfections sur les images. La cohérence des instances trouvées est vérifiée et elle est com-
plétée au besoin par la partie descendante qui active les procédures de traitement d'image
avec des seuils de détection plus bas.

Nous avons validé cette architecture sur la localisation des apolipoprotéines du plasma
et la détermination de leur phénotype.

Pour permettre le dépouillement des résultats nombreux provenant de gels d’électrophorese,
nous avons étudié et implanté des méthodes d’analyse de données numériques et symboliques.
Nous avons particulidrement considéré les procédures symboliques en indiquant leurs avan-
tages, notamment en ce qui concerne leur puissance de représentation, et leurs limites, qui

tiennent & leurs exigences en puissance de calcul.

Nous avons ensuite proposé deux types d’améliorations, concernant la généralisation et
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P’évaluation, pour rendre les techniques symboliques applicables & des cas réels

Les améliorations portaut sur I’évaluation, nous ont permis d’adaptater 1algorithme
CLUSTER-2 de R. Michalski 3 la classification de gels caractéristiques d’étapes de la crois-
sance des cellules musculaires. Notre implantation a pu retrouver les bonnes classes et pour
chacune d’elles proposer des descriptions sous la forme de conjonctions d’attributs.

Nous avons enfin décrit une méthode pour dépouiller une enquéte épidémiologique qui
s’appuie sur estimation humaine du risque cardio-vasculaire des patients en vue de préciser
les liens entre ces risques et les familles d’apoliprotéines du plasma.

Deux des intéréts de notre travail résident, nous semle-t-il dans :

o I'application originale de techniques d’intelligence attificielle au domaine de I'électrophorése

bidimensionnelle ;

o la mise en ceuvre des méthodes mises au point sur des applications réelles et non de

simples cas d’école.

Néanmoins, les méthodes que nous avons proposées devraient étre améliorées et complé-

tées pour leur conférer une plus grande généralité. En particulier :

o Ces méthodes pourraient tirer davantage parti des techniques de traitement d'image

qu'utilisent les analyseurs actuels par :

1. lintégration de prétraitements supplémentaires au sein d'une architecture qui
permette de les activer d'une maniére contextuelle.

2. Pintroduction d’'une méthode d’appariement iconique pour seconder les processus
d’identification et traiter les protéines inconnues qui ne ne peuvent I'étre par nos
méthodes car elles mettent en défaut I'expertise humaine.

o 1 serait envisageable de renforcer l'aspect de systéme & base de connaissances par :

1. une amélioration des méthodes de raisonnement en introduisant le raisonnement
hypothétique.
2. une mise & jour de I'architecture qui autorise des interrogations sur des grandes

bases de données d'images de gels.
e Pour ['analyse des données, on pourra effectuer :

1. une validation des méthodes de généralisation que nous avons élaborée (antiuni-
fication modérée) ;
2. une association des méthodes symboliques & des méthode traditionnelles de clas-

sification et d’analyse des données.
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Résumé

Cette theése a porté sur I'étude et la réalisation d’un systéme d’interprétation d’images et

d’apprentissage symbolique.

Le systeme d’interprétation d'images identifie automatiquement, sur un gel d'électrophorese,
des protéines, isolées ou a l'intérieur de constellations, en reproduisant les méthodes d’experts
biologistes. Il se fonde sur une architecture modulaire comprenant des procédures de traite-
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ascendant et descendant. Ce processus fait d’abord correspondre les parameétres extraits aux
modeles géométriques potentiels des protéines puis revient sur I'image pour déterminer les élé-
ments éventuellement manquants. Il est précédé d'une focalisation de I’attention. Ce systéme

a été appliqué avec succes aux apoliporotéines du plasma.

Le systeme d’apprentissage symbolique a pour objectif de fournir une interprétation de
séries d’expériences et s'inspire de Cluster-2 de R. Michalski. Sa description est précédée d'une

étude et d’une comparaison de méthodes symboliques et numériques ainsi que de I’exposé de

deux types d’amélioration concernant la généralisation et I’évaluation. Le systéme d’apprentissage

permet de classer les gels correspondant aux étapes de la croissance de cellules musculaires.
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