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Première partie

Introduction générale
La pharmacogénomique étudie les variations interindividuelles de réponse à un médica-

ment, liées aux différences génétiques entre personnes ou populations [1]. De solides connais-

sances constituent une base à l’implémentation de stratégies thérapeutiques spécialisées, i.e,

un traitement adapté à chaque patient en considérant –entre autres–, son patrimoine géné-

tique.

A l’heure actuelle, une grande partie des connaissances du domaine est contenue dans la

littérature biomédicale, ainsi que dans des bases de données spécialisées [2, 3]. Cependant,

une grande partie de ces connaissances n’est pas validée, et n’est pas encore utilisable en

pratique. En effet, ces dernières proviennent d’études difficilement reproductibles, et ayant

parfois une validité statistique limitée, au vu de la rareté de certains variants génétiques, ainsi

que de la possibilité de coaction entre variants [4][5]. Il est par conséquent intéressant pour la

communauté impliquée dans la pharmacogénomique et la médecine personnalisée d’explorer

de nouvelles sources de preuves pouvant contribuer à confirmer ou modérer ces connaissances

insuffisamment validées.

Les travaux précédents se focalisaient sur l’étude de bases de données spécifiques ou de

la littérature biomédicale. Hansen et al., par exemple, proposent dans [6] d’identifier des

pharmacogènes candidats à partir de données provenant des bases de PharmGKB, DrugBank

et d’interactions protéines–protéines provenant d’InWeb. Le problème de cette approche est

que PharmGKB et DrugBank sont des sources de données alimentées manuellement à partir

de la littérature, et sont par conséquent incomplètes. Garten et al. ont proposé une méthode

automatisée traitant directement la littérature – et uniquement la littérature –, contournant

ainsi cette problématique [7].

L’utilisation des technologies du Web sémantique a elle aussi déjà été expérimentée dans

la découverte de connaissances en pharmacogénomique. Dumontier et Villanueva-Rosales
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ont proposé une méthode de représentation des connaissances du domaine permettant de

répondre à des requêtes complexes, dans un cadre bien spécifique, celui des traitements de

la dépression [8]. Coulet et al. ont utilisé des données de patients dans le but de mettre en

place une base de connaissances, employée afin d’extraire des règles d’association et, in fine,

identifier des associations entre variants génétiques et réponse aux médicaments [9]. Plus

généralement, les divers apports que le Web sémantique pourrait avoir pour la recherche en

pharmacogénomique sont listés dans [10].

Nous présentons ici une méthode consistant à fouiller diverses sources de données repré-

sentées selon les standards des données ouvertes et liées, afin de suggérer des relations entres

variants et médicaments. Dans une première partie, un état de l’art est présenté, introduisant

les différents concepts clés. Puis, l’article publié dans Journal of biomedical semantics décrit

les différentes étapes de sélection, prétraitement et fouille, ainsi que les résultats obtenus.

Enfin, dans une dernière section, nous conclurons et décrirons certaines perspectives.
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Deuxième partie

État de l’art et positionnement

1 La pharmacogénomique

Un médicament, lors de sa mise sur le marché, possède une ou plusieurs indication(s),

définie(s) dans son autorisation de mise sur le marché. L’action d’un médicament est, tout

logiquement, liée à son indication. Un médicament ayant pour indication «Toux sèche» a par

exemple une action antitussive. L’action d’un médicament n’est cependant pas strictement

identique sur l’ensemble des individus. Cette dernière dépend de nombreux paramètres, tels

que l’âge [11], la masse [12], la prise concomitante d’autres substances [13].

La variation de la réponse à un médicament n’est pas sans conséquence clinique, pouvant

aller de l’absence de réponse à un traitement, à de sévères effets indésirables pouvant entrainer

des séquelles graves, voire la mort. Une méta analyse réalisée en 1998 par Lazarou J. et al.

a montré que les effets indésirables constitueraient entre la 4e et la 6e cause de décès aux

États-Unis [14]. La recherche des facteurs pouvant mener à de tels effets revêt donc un intérêt

majeur de santé publique.

Parmi les causes de variations de la réponse à un médicament, la génétique joue un rôle non

négligeable. L’étude de l’effet des variations génétiques sur l’effet d’une substance thérapeu-

tique constitue le cœur de la pharmacogénomique, champ de recherche qui étudie comment

les variations génétiques interindividuelles impactent la réponse aux médicaments [15]. Bien

que ce terme soit apparu pour la première fois au cours des années 1950 [16], ce n’est que

récemment que l’intérêt porté par la communauté scientifique a grandi, avec l’amélioration

des connaissances en biologie moléculaire et en biotechnologies. Ces dernières ont permis

l’accélération et la diminution du coût du séquençage du génome, rendant accessibles à un

plus grand nombre des stratégies thérapeutiques ciblées.
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Par ailleurs, une précision terminologique est à faire : alors que la pharmacogénomique

s’intéresse à l’ensemble d’un génotype, la pharmacogénétique en général, s’intéresse aux ef-

fets de la variation d’un seul gène [17]. Cependant, ces deux termes sont de plus en plus

utilisés de manière interchangeable dans la littérature.

La connaissance de ces relations entre variants et réponses individuelles permettent (i) de

prédire, et donc prévenir, les réactions indésirables (toxicité) ; et (ii), d’adapter individuelle-

ment les traitements.

La pharmacogénomique peut être vue comme l’étude des relations ternaires entre 3 entités :

un médicament, un génotype, et un phénotype [18]. Un exemple de relation de ce type est

présenté figure 1. Il présente les variations de réponse à une même substance, la codéine, en

fonction de variants d’un même gène, ici CYP2D6.

Figure 1 – Exemple de la variation de réponse à une molécule, la codéine [18].

Dans cet exemple, on constate que l’un des variants (CYP2D6*4) est lié à l’absence

complète d’effet de la molécule, alors qu’un autre (CYP2D6UM ) modifie le métabolisme

de la morphine de telle sorte que la prise de la molécule entraîne des effets toxiques. On

comprend bien ici l’intérêt des études en pharmacogénomique, ainsi que celui de connaître

de génotype des patients, afin d’éviter ces évènements indésirables.

Au cours de ces dernières années, l’amélioration des techniques de biologie moléculaire, la

diminution drastique de leurs coûts, ainsi que des études toujours plus nombreuses sur les

relations entre gènes et médicaments ont fait émerger la notion de médecine personnalisée. Il

ne s’agit plus maintenant de développer et commercialiser un médicament pour une pathologie

donnée, mais également pour une population bien définie.
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La mise en oeuvre des connaissances acquises lors des études pharmacogénomiques dans

la pratique clinique est de plus en plus fréquente, notamment dans le cas des traitements de

certains cancers, dont l’efficacité est fortement liée aux génotypes des patients. La Figure 2

présente une liste non exhaustive de médicaments mis sur le marché aux États-Unis, prenant

en compte des facteurs génétiques dans leur indication même.

Figure 2 – Médicaments approuvés par la FDA dont la notice contient des éléments concer-
nant la génétique au sein de leur indication [19].

La découverte de nouvelles connaissances en pharmacogénomique est complexe. D’une part,

la rareté des variants génétiques impliqués rend difficile le recrutement d’un nombre suffisant

de patients porteurs des variants considérés pour la réalisation d’études cliniques. D’autre

part, la réponse aux médicaments peut dépendre de plusieurs variants, mais également de

facteurs non génétiques tels que l’alimentation et l’environnement. Cet aspect multifactoriel

complexifie la recherche de relations fortes entre variants génétiques et réponses spécifiques à

un traitement. Afin de mieux comprendre comment les gènes peuvent modifier l’action d’un

médicament, il convient de développer les mécanismes mis en œuvre entre l’absorption et

5



l’action d’un médicament.

1.1 Le métabolisme et l’action du médicament

1.1.1 La pharmacocinétique

La pharmacocinétique est l’étude du devenir des médicaments suite aux actions de l’orga-

nisme, de l’administration à la cible pharmacologique. Les processus pharmacocinétiques sont

des processus complexes, qui sont classiquement subdivisés en 4 sous-processus : l’absorption,

la distribution, le métabolisme et l’excrétion du médicament.

Absorption

Au cours de la phase d’absorption, les substances actives passent du site d’absorption

(voie orale, intraveineuse, rectale, etc.) à la circulation générale. Au cours de cette phase, une

certaine quantité de substance active peut être perdue. La fraction de médicament arrivant

bien sur son site d’action, ainsi que la vitesse à laquelle elle y parvient correspond à la

biodisponibilité du médicament. Celle-ci dépend de nombreux paramètres, notamment de

la voie d’administration. En effet, certaines voies, telles que la voie orale, nécessitent le

passage par de nombreux compartiments, de nombreuses membranes biologiques, et sont

liées à un premier passage hépatique au cours duquel de nombreuses enzymes présentes au

niveau du foie dégradent les substances administrées. L’ensemble de ces contraintes diminue

drastiquement la biodisponibilité de certains médicaments. Certains types de substances,

telles que les protéines, ne peuvent d’ailleurs pas, pour ces raisons, être administrées par voie

orale [20].

Distribution

Une fois arrivées dans le compartiment sanguin, la (ou les) molécule(s) active(s) sont

transportées vers leur cible. Ce transport se fait via la fixation à des protéines plasmatiques

(albumine, lipoprotéines, etc.), avec une force de fixation et une réversibilité variables, en

fonction de la substance. L’intégralité de la quantité passée dans la circulation ne se fixe

cependant pas. On distingue une fraction liée, fixée aux protéines plasmatiques et piégée
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dans la circulation, et une fraction libre, qui représente la fraction active du médicament

dans le compartiment.

Métabolisme

Le métabolisme d’un médicament est l’ensemble des étapes de biotransformation au cours

desquelles ce dernier est transformé par le système enzymatique de l’organisme en un ou

plusieurs composés, les métabolites. Ces produits de métabolisme peuvent avoir une acti-

vité pharmacologique [21], mais peuvent aussi être inactifs [22], voire toxiques [23]. L’organe

ayant l’activité métabolique principale est le foie, où se concentre un grand nombre d’en-

zymes impliquées dans le métabolisme des xénobiotiques. Deux grands types de réactions

sont impliquées dans le métabolisme des substances actives : les réactions de Phase I et de

Phase II, décrites dans les paragraphes suivants.

Les réactions de phase I

On distingue trois types de réactions de phase I : les réactions d’oxydation, les réactions de

réduction, et les réactions d’hydrolyse. Souvent catalysées par des enzymes, elles conduisent

à la production de dérivés hydroxylés, carboxylés ou aminés.

Les cytochromes P450 – nommées ainsi de par leur pic d’absorption en spectrophotométrie

[24] – sont un groupe d’enzymes, plus spécifiquement de mono-oxygénases, d’une importance

majeure dans les processus de phase I, et plus généralement dans le métabolisme des xéno-

biotiques. En 2017, 19 familles de cytochromes P450 sont identifiées [25]. Toutefois, certaines

familles de cytochromes sont plus particulièrement impliquées dans le métabolisme des mé-

dicaments chez l’humain (le CYP3A4/5/7, le CYP2D6, etc.).

Au vu de leur impact majeur dans le métabolisme des médicaments, les facteurs influant

sur l’action des cytochromes peuvent modifier de manière conséquente les effets thérapeu-

tiques d’une molécule. Un exemple typique est celui de l’inhibition du CYP3A4 par le jus de

pamplemousse [26].
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Les facteurs génétiques jouent un rôle prépondérant dans l’action des enzymes de la fa-

mille des cytochromes P450, et donc dans la réponse aux médicaments. De très nombreux

variants des cytochromes P450 existent, entraînant une grande variabilité individuelle ou

populationnelle dans l’action des substances thérapeutiques. Par exemple, les populations

asiatiques métabolisent peu, relativement aux autres populations, les substances dont les

voies passent par le CYP2C19 [27], [28], telles que les inhibiteurs de pompes à proton, ou

encore la phénytoïne. Ce métabolisme particulier est lié aux variants génétiques fréquents

dans ces populations.

La découverte de ces variabilités génétiques a entrainé un changement de paradigme :

d’une médecine globale, où un médicament est censé traiter une maladie quel que soit le

patient, une nouvelle médecine est née : la médecine personnalisée, où un traitement est

adapté à un individu donné.

Les réactions de phase II

Les produits de la phase I subissent par la suite des réactions de conjugaison donnant lieu à

des composés hydrosolubles, et ainsi aisément éliminables dans les processus d’excrétions. Ces

réactions existent afin de protéger l’organisme contre les xénobiotiques, mais peuvent jouer

un rôle néfaste dans le cas où lesdits xénobiotiques dont l’organisme essaie de se protéger

sont des substances à but thérapeutique.

Excrétion

L’excrétion, ou élimination, consiste en l’évacuation des xénobiotiques hors de l’organisme,

le plus souvent par élimination rénale, via l’urine, et hépatique, via la bile. Certaines sub-

stances peuvent être cependant excrétées par la salive, le lait maternel, ou encore la sueur,

où l’on peut les retrouver.

1.1.2 La pharmacodynamique

La pharmacodynamique est l’étude de l’action du médicament sur le corps, plus précisé-

ment des mécanismes impliqués dans son action thérapeutique. Dans le cas le plus courant,
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le mécanisme d’action d’une substance thérapeutique passe par sa fixation spécifique à une

protéine, pouvant être un transporteur, une enzyme, ou, le plus souvent, un récepteur.

Un récepteur est une macromolécule localisée au niveau de la membrane plasmique, du

cytoplasme ou du noyau d’une cellule, permettant de moduler des actions via la fixation

d’une molécule spécifique au domaine de ce récepteur. Cette molécule spécifique à un récep-

teur donné est appelée ligand. Le site actif d’un récepteur est classiquement vu comme une

serrure, le médicament étant la clé. Cette analogie montre bien la notion de site spécifique,

de complémentarité ligand-récepteur, et d’action subséquente à la fixation du ligand sur son

récepteur.

Quatre grandes familles de récepteurs sont particulièrement étudiées :

— Les récepteurs couplés aux protéines G (RCPG),

— Les récepteurs Tyrosine Kinase / Guanylate Cyclase,

— Les récepteurs canaux ioniques,

— Les récepteurs nucléaires.

L’affinité qu’ont les médicaments pour ces macromolécules étant intimement liée à leur

conformation spatiale, et donc in fine à leur structure, les gènes impliqués dans leur fabri-

cation sont donc des points critiques quant à l’action des substances thérapeutiques. Les

variations de ces gènes peuvent avoir une influence majeure sur un effet thérapeutique spé-

cifique.

Dans certains cas, des mutations peuvent entraîner une modification de la conformation du

récepteur favorable à un traitement, comme c’est la cas par exemple pour certaines mutations

de l’EGFR, liées à une meilleure efficacité du gefitinib dans le traitement du cancer du poumon

à petites cellules [29]. Cependant, une variation peut avoir des effets délétères pour le patient,

par exemple en diminuant l’effet d’un traitement [30]. Ces mutations sont fréquemment des

SNP (Single-Nucleotide Polymorphism), ne concernant qu’une seule paire de bases.
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1.1.3 Défis de la pharmacogénomique

Nous avons vu dans les deux points précédents l’importance de la génétique dans la réponse

aux médicaments. Les changements dans le métabolisme ou la cible d’une substance peuvent

entraîner des changements drastiques de ses effets qui ne peuvent être éludés. L’étude de

l’impact des variations de gènes bien particuliers sur l’effet thérapeutique attendu est une

nécessité.

C’est pour cette raison que la pharmacogénétique prend une place de plus en plus impor-

tante au sein des études – tant cliniques que fondamentales – et dans la mise en place même

des traitements et protocoles de soin. Un nombre croissant de protocoles de traitement de

pathologies cancéreuses prend en compte les facteurs génétiques afin de mettre en place le

protocole de soin le plus adapté à un patient donné [31].

L’intérêt d’accélérer les processus de découverte des variations ayant un impact sur l’ac-

tion des médicaments est donc d’une importance majeure, à l’heure où de plus en plus de

pathologies sont concernées par la personnalisation des traitements.

2 L’extraction de connaissances à partir des bases de

données

2.1 Définition

Le processus de fouille de données – ou data mining –, vise à extraire des connaissances

à partir de données. Il convient dans un premier temps de faire la distinction entre données,

informations et connaissances. Bien que parfois utilisés de manière interchangeable, ces trois

termes ont un sens bien différent [32]. Les données sont un ensemble de signes, associés à une

syntaxe propre qui décrit une observation du monde. Elles permettent d’enregistrer cette ob-

servation et ses attributs intrinsèques. Ces données deviennent informations lorsqu’elles sont

interprétées, c’est à dire lorsqu’un sens leur est associé. Enfin, il est question de connaissances

lorsque les informations sont représentées et assimilées de sorte à pouvoir être réutilisées.
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Un ensemble de méthodes et d’algorithmes est à la disposition des data scientists – per-

sonnes en charge de conduire les processus d’ECBD – afin de mener à bien cette tâche, en

fonction des données et de l’objectif à atteindre. Une description de certaines de ces méthodes

sera faite au sein de ce chapitre.

2.2 Le processus de fouille de données

Plusieurs étapes sont nécessaires afin de transformer les données en connaissances. Ces

étapes ont été formalisées par Fayyad et al. en 1996, et sont présentées Figure 3.

Figure 3 – Processus de KDD (Knowledge Discovery in Databases) [33].

La première étape consiste en la sélection des données. Il s’agit de déterminer les sources de

données d’intérêt pour l’étude considérée. Cette étape est déterminante, dans la mesure où

les résultats dépendent nécessairement des données initiales.

L’étape suivante, le preprocessing, consiste en la préparation des données, en vue de les

traiter. Les différents jeux de données initiaux sont ici regroupés, une stratégie de gestion des

données manquantes le cas échéant est mise en place, ainsi qu’une élimination des données

bruitées si cela est possible.

Une fois les données prétraitées, vient l’étape de transformation. Il s’agit principalement

d’adapter les données à la méthode de fouille subséquente. Nous verrons dans les chapitres
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suivants que ces dernières sont nombreuses, et sont différentes sur de nombreux points, no-

tamment concernant les données qu’elles acceptent en entrée. Il est donc nécessaire d’adapter

les données afin qu’elles puissent être fouillées avec la méthode choisie. On comprend ici l’inté-

rêt d’avoir dès le départ une stratégie de fouille claire. D’autre part, il est également possible

de transformer les données via la sélection d’attributs, ou réduction de dimensionnalité, afin

d’améliorer les performances du modèle.

Les données prétraitées et transformées peuvent enfin être utilisées par la méthode de

fouille choisie, afin d’en extraire des régularités, et in fine, des connaissances.

On distingue parmi les nombreux algorithmes de Fouille de données existants deux caté-

gories de méthodes : les méthodes non supervisées et les méthodes supervisées. Nous allons

ici décrire les différences entre ces deux catégories, en présentant des exemples d’algorithmes

y appartenant. Cette description a pour but de fournir une introduction aux concepts clés,

sans être exhaustive.

2.3 Les méthodes non supervisées

Les algorithmes appartenant à cette catégorie ont pour objectif de mettre en évidence des

structures ou motifs homogènes au sein de données hétérogènes, sans connaissance à priori

de la classe d’appartenance (ou étiquette) de chaque objet. Un exemple classique de méthode

non supervisée est le clustering. De façon générale, les algorithmes de clustering ont pour

objectif de grouper les objets au sein de clusters, de manière à ce que la similarité entre

individus d’un même cluster soit plus forte que la similarité entre objets de clusters distincts.

On parle de similarité intra-cluster et inter-cluster, respectivement. Nous allons ici décrire

deux méthodes de clustering courantes dans la littérature : la méthode des k-moyennes, et le

clustering hiérarchique.

2.3.1 La méthode des k-moyennes

La méthode des k-moyennes, développée par Mac Queen et al. [34] en 1967, est l’une des

méthodes les plus courantes d’apprentissage non supervisé. Il s’agit d’une méthode basée sur
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les barycentres, où les clusters sont définis par leurs vecteurs centraux µi – leurs barycentres

–, ne faisant pas nécessairement partie des données. L’objectif est de regrouper n observations

(x1,x2, . . . ,xn) en k clusters C = {C1, . . . , Ck}, en cherchant à minimiser la distance entre

les observations associées à chaque cluster.

Ici, x1, . . . ,xn représentent des vecteurs de dimension d, et µi la moyenne des points

dans le cluster Ci. Il s’agit donc d’une tâche d’optimisation de fonction, avec la fonction à

minimiser étant la somme des carrés des distances intra-clusters (ou WCSS, Within Cluster

Sum of Squares).

WCSS =
k∑

i=1

∑
xj∈Ci

||xj − µi||2 (1)

L’algorithme des K-moyennes est présenté dans l’algorithme 1.

Algorithm 1 Algorithme des k-moyennes
1 : procedure KMeans(D,K)
2 : Initialisation de k vecteurs µ1, . . . , µk ∈ Rd

3 : Tant que Non convergence des µ1, . . . , µk Faire
4 : Assigner chaque vecteur x ∈ D à argminjd(x, µj)
5 : Pour j = 1 à k Faire
6 : Clusterj ← {x ∈ D|x assigné au cluster j}
7 : µj =

1
|Dj |

∑
x∈Dj

x
8 :
9 : Fin Pour

10 : Fin Tant que
11 : Retourner µ1, . . . , µk

12 : Fin procedure

Initialisation La première étape est l’étape d’initialisation, où k points µ1, . . . , µk ∈ Rd

sont initialisés et son considérés comme les centres des k clusters. Plusieurs méthodes d’ini-

tialisation existent. L’approche la plus naïve consiste à effectuer l’initialisation des k points

dans l’espace de dimension d de manière aléatoire. D’autres méthodes d’initialisation peuvent

être utilisées. Thiesson et al. [35] présentent une méthode consistant à prendre la moyenne

de l’ensemble des points, puis perturber cette valeur K fois de manière aléatoire. L’approche

Forgy [36], consiste à choisir K points du jeu de données aléatoirement en tant que bary-

centres initiaux. L’approche de Kaufman, présentée par Kaufman et Rousseeuw [37], est une
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approche permettant une initialisation des barycentres de manière déterministe. Une étude

empirique des différentes méthodes d’initialisation est présentée dans [38]. Les auteurs ont

montré de meilleures performances vis-à-vis de la robustesse avec l’initialisation de Kaufman.

Cependant, l’initialisation aléatoire, souvent utilisée en pratique, montre de bonnes perfor-

mances. Il est toutefois nécessaire de réitérer l’opération plusieurs fois pour être sûr de ne

pas être dans un minimum local.

Assignation Chacun des points x ∈ D est par la suite associé au cluster j dont le bary-

centre µj est le plus proche, i.e, dont la distance euclidiennej est la plus faible. Enfin, une

fois chacune des observations associées au cluster le plus proche, les barycentres sont recal-

culés. Il s’agit des lignes 5 à 7 de l’algorithme. Cette procédure d’assignation de points au

cluster dont le barycentre est le plus proche et de recalcul de ces derniers est répétée jusqu’à

convergence. On considère que l’algorithme converge lorsque la fonction de coût (en l’occur-

rence, la somme des carrés des distances intra-clusters) n’est plus modifiée d’une itération

à une autre, ou que cette modification est inférieure à un certain seuil. Cette convergence

est assurée, mais, dans certaines conditions, l’algorithme peut converger vers un minimum

local [39]. On peut aussi considérer comme critère d’arrêt le fait qu’aucun point ne change

de cluster entre deux itérations.
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La Figure 4 présente un exemple de déroulement de l’algorithme.

Figure 4 – Ensemble d’étapes de la méthode des k-moyennes [40] (a) Données bidimension-
nelles.(b) Trois barycentres initiaux (entourés) sont sélectionnés, et une première assignation
est réalisée. (c) et (d) sont les itérations subséquentes, où les barycentres et l’assignation des
points à chaque cluster sont réévalués. (e) Clusters à convergence.

Bien que très largement utilisé en pratique, l’algorithme des K-moyennes présente quelques

limites. D’une part, l’un de ses paramètres est le nombre de clusters recherchés. Une connais-

sance, ou, à minima, une intuition concernant la répartition des individus est nécessaire.

D’autre part, on supposition forte est faite concernant la forme des clusters. En effet, la mé-

thode des k-moyennes, à convergence, ne retourne que des partitions convexes de l’espace, de

part l’utlisation de la distance euclidienne.
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Définition Dans un espace euclidien, une région convexe est une région où tout segment

entre deux points de la région est aussi à l’intérieur de la région. Un exemple de région

convexe est présenté Figure 5.

Figure 5 – Exemple de région convexe dans un espace à deux dimensions. [41]

Figure 6 – Exemple de région non convexe [41]. Il est possible de tracer des segments entre
deux points de la région qui ne sont pas intégralement à l’intérieur de la région.

Ainsi, dans le cas où les données ne constituent pas des ensembles convexes, la méthode

ne donnera pas de résultats satisfaisants.
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2.3.2 Le clustering hiérarchique

Un deuxième type de méthodes non supervisées sont celles de clustering hiérarchique. Il

s’agit de méthodes visant à obtenir une hiérarchie de clusters, constituant un arbre binaire,

le dendrogramme, dont un exemple est présenté Figure 7.

Figure 7 – Dendrogramme représentant les différences génétiques entre 17 populations sur
la base des différences de séquences entre 15 loci [42]

Pour ce faire, deux approches sont possibles :

— L’approche agglomérative, où, à l’état initial, où chaque objet est associé à cluster

propre, et où sont fusionnées des paires de clusters à chaque itération

— L’approche divisive, où tous les objets font partie du même cluster à l’état initial,

avec une division des clusters à chaque itération. Dans les deux cas, chaque itéra-

tion correspond à un nouveau niveau du dendrogramme, niveau qui correspond à un

nombre de clusters spécifique.

Afin de déterminer quels objets séparer ou quels clusters fusionner, deux métriques sont

nécessaires : une mesure de la distance entre deux objets, et une autre calculant la distance

entre ensembles d’objets.

Choix de la métrique De très nombreuses mesures de distances existent. Le domaine

est si prolifique que certains ouvrages dédiés existent, tels que l’encyclopédie des distances,
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consacrant près de 700 pages au sujet [43]. On retrouve par exemple :

La distance euclidienne : d(x, y) = ||x− y||2 =

√√√√ n∑
i=1

(xi − yi)2 (2)

La distance de Manhattan : d(x, y) = ||x− y||1 =
n∑

i=1

(|xi − yi)| (3)

La distance euclidienne au carré : d(x, y) = ||x− y||22 =
n∑

i=1

(xi − yi)
2 (4)

Ces métriques sont adaptées à des données numériques continues. Dans le cas de données

non numériques, d’autres mesures, telles que celles de Levenshtein [44] ou de Hamming [45],

existent.

Choix du critère de regroupement Ce critère de regroupement (ou linkage criterion)

permet de déterminer la distance entre ensembles d’objets. On retrouve :

Complete linkage : max{d(x, y) : x ∈ C1, y ∈ C2} (5)

Figure 8 – Représentation schématique de la distance entre deux clusters A et B, selon le
critère de complete linkage. [46]

Average linkage : 1

|C1||C2|
∑

x ∈ C1

∑
y ∈ C2d(x, y) (6)
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Figure 9 – Représentation schématique des distances entre deux clusters A et B, avec le
critère de l’average linkage [47]

Single linkage : min{d(x, y) : x ∈ C1, y ∈ C2} (7)

Figure 10 – Représentation schématique de la distance entre deux clusters A et B, selon le
critère du single linkage [48]

Les avantages de ces méthodes sont :

— le nombre de clusters n’est pas requis afin d’obtenir la hiérarchie de clusters

— la hiérarchie obtenue peut-être facilement visualisée, et peut fournir des informations

intéressantes sur les données

Cependant, le choix de la mesure de distance entre objets et du critère de regroupement

peuvent avoir une grande influence sur les résultats obtenus. Les méthodes de clustering

hiérarchique sont couramment utilisées, notamment dans les études d’expression, où elles

sont très populaires, afin de regrouper les gènes dont les profils d’expression sont similaires.
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2.4 Les méthodes supervisées

Nous avons vu précédemment les méthodes d’apprentissage non supervisé, où la classe

d’appartenance des objets n’est pas connue à priori (on parle alors de données non étique-

tées). Les méthodes d’Apprentissage supervisé quant à elles visent à apprendre une fonction

à partir de données étiquetées, dans l’objectif d’inférer la classe d’objets nouveaux. L’appren-

tissage du modèle se fait au cours d’une première étape, sur des données d’entraînement, le

training set. Le modèle est ensuite évalué sur un jeu de données indépendant des données

d’apprentissage, le test set.

Formellement, soit un ensemble d’objets {(x1, y1), . . . , (xn, yn)}, où xi représente le vecteur

d’attributs du ime individu, et yi sa classe d’appartenance. Un algorithme d’Apprentissage

supervisé cherche une fonction f : X → Y , où X représente l’espace d’entrée, et Y l’espace

de sortie. L’espace d’entrée est un espace de même dimension que les vecteurs d’attributs.

Nous allons décrire dans ce chapitre trois méthodes d’Apprentissage supervisé : les arbres de

décisions, les forêts d’arbre aléatoires, et enfin, les machines à vecteur de support.

2.4.1 Les arbres de décision

Les méthodes basées sur les arbres de décisions sont très populaires, de par notamment

leur expressivité. En effet, les modèles obtenus peuvent être représentés graphiquement, et

permettre leur interprétation. Nous traiterons ici des arbres de décisions utilisés en vue d’effec-

tuer une classification. Afin de comprendre leur fonctionnement, commençons par un exemple.

Supposons que le problème posé soit celui de la prédiction du fait qu’un match soit joué

ou non. Les attributs connus sont :

— La température, prenant une valeur parmi {Faible,Elevée},

— La présence de vent, prenant une valeur parmi {Oui, Non}.

La classe à prédire est ici un booléen : soit le match a lieu, soit il n’a pas lieu, prenant ainsi

une valeur parmi {Oui,Non}.

Soit le jeu de données présenté Table 1.
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Table 1 – Jeu de données d’apprentissage
Temperature Vent Classe
Elevée Non Oui
Faible Non Oui
Elevée Non Oui
Faible Oui Non
Faible Non Oui
Elevée Oui Non
Elevée Non Oui

Un arbre de décision a une structure d’arbre, où les noeuds représentent un test sur un

attribut, une branche une division sur un attribut en fonction de sa valeur, et une feuille

une classe. Afin de construire cet arbre, l’approche choisie est très souvent une approche

descendante, où l’on choisit à chaque étape l’attribut séparant le mieux l’ensemble des objets.

Afin de déterminer cet attribut, plusieurs métriques existent. L’une des plus courantes est la

mesure du gain d’information, basée sur le concept d’entropie, adapté par Shannon à la

théorie de l’information.

Soit H(X) l’entropie définie par l’équation :

H(X) = −
n∑

i=1

pilog(pi) (8)

où X est la variable aléatoire représentant la classe à prédire et pouvant prendre n valeurs,

et les pi représentent les pourcentages de chaque classe présente dans le jeu de données.

Cette mesure quantifie l’homogénéité d’un ensemble. L’entropie est maximale lorsqu’aucune

information sur le système n’est disponible.

Le gain d’information (noté GI par la suite) est obtenu par la relation :

GI(X, a) = H(X)−H(X|a) (9)

, où a représente un attribut.
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Un bon attribut est un attribut qui contient beaucoup d’information, i.e, qui diminue l’en-

tropie. Dans notre exemple, nous avons H(X) = −5
7
log(5

7
) + 2

7
log(2

7
) = 0.863. Calculons la

quantité d’information de l’attribut Température. Pour obtenir la valeur de H(X|Temperature),

il est nécessaire de diviser le jeu de données en fonction de cet attribut, comme cela est fait

Figure 11.

Figure 11 – Division du jeu de données en fonction de l’attribut Température.

Chaque branche a maintenant son entropie propre.

H(fils_gauche) = −3

4
log(

3

4
)+

1

4
log(

1

4
) = 0.811H(fils_droit) = −1

3
log(

1

3
)+

2

3
log(

2

3
) = 0.918

(10)

H(X|Température) correspond à la somme pondérée des entropies des noeuds fils :

H(X|Temprature) = −4

7
H(fils_gauche) +

3

7
H(fils_droit) (11)

Le gain d’information, correspondant à la contribution de l’attribut à la réduction d’entropie,

22



est ainsi obtenu par la différence H(X) −H(X|Temperature) = 0, 006. Ici, ce gain d’infor-

mation est très faible. Cela se comprend au vu des données. En effet, on observe facilement

que l’attribut température n’a, à priori, pas beaucoup d’influence sur la classe à prédire.

Afin de construire un arbre de décision, il est nécessaire de comparer le gain d’information

associé de chaque attribut, et effectuer la division du jeu de données sur l’attribut associé au

gain d’information le plus élevé. Le processus est répété jusqu’à obtention d’un arbre dont

les feuilles sont pures (présence d’une seule classe). Le critère d’arrêt peut être différent, en

fonction des usages. Le processus peut par exemple s’arrêter à un certain niveau de l’arbre, ou

encore lorsque le gain d’information est nul. Dans notre exemple, le premier noeud serait donc

une division sur l’attribut Vent, comportant plus d’information que l’attribut température .

Un exemple d’arbre de décision est présenté Figure 12.

Figure 12 – Exemple d’arbre de décision, dans le cadre de la détermination d’espèces de
fleurs en fonction de leurs attributs morphologiques [49].
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Parmi les avantages des arbres de décisions, on retrouve :

— la capacité de prendre en compte à la fois des données numériques et catégorielles,

— la visualisation, et l’interprétation aisée des résultats,

— la similarité avec les processus décisionnels humains.

Cependant, les performances et la robustesse des arbres de décision seuls sont de manière

générale inférieures à d’autres méthodes, telles que les forêts d’arbres aléatoires [50].

2.4.2 Les forêts d’arbres aléatoires

La forêt d’arbres aléatoire (ou Random Forest) est une famille de méthodes d’ensemble,

dont le principe général est de construire une collection de prédicteurs, pour ensuite agréger

l’ensemble de leurs prédictions. Cet algorithme, créé par Leo Breimann, consiste en la création

d’une multitude d’arbres de décision en fonction d’un ensemble de données d’entraînement qui

voteront pour classifier de nouvelles données [51]. Cet algorithme est l’un des plus populaires

dans la littérature et dans les applications de l’apprentissage automatique. Le périphérique

Kinect de Microsoft, notamment, utilise un type de forêt aléatoire pour son algorithme de

reconnaissance de mouvement [52]. L’algorithme général se décompose ainsi [53] [51] :

Algorithm 2 Algorithme de construction d’une forêt aléatoire.
1 : procedure RandomForest(NbArbres,NbFeatures,TailleEchantillon
2 : ,EnsembleEntrainement)
3 : Pour chaque arbre Faire Construire un échantillon bootstrap en tirant

TailleEchantillon fois, avec remise, dans l’ensemble d’entraînement.
4 : Pour chaque nœud de l’arbre Faire
5 : Choisir NbFeatures variables sur lesquelles baser la décision au nœud.
6 : Calcul et mise en place de la meilleure coupure basée sur ces NbFeatures

variables dans l’échantillon bootstrap.
7 : Fin Pour
8 : Fin Pour
9 : Fin procedure

La méthode consiste en la création de plusieurs ensembles d’apprentissages, provenant d’un

échantillon de l’ensemble de données initial. Ces ensembles sont décrits par un échantillon de

leurs descripteurs (leurs attributs), et par leur classe d’appartenance. Un arbre de décision

est par la suite entraîné sur chacun de ces sous-ensembles. On obtient donc plusieurs arbres
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de décisions, qui prendront part à un vote donnant le résultat du modèle.

Cette approche permet de meilleures performances et une plus grande généralisation du

modèle, tout en contrebalançant l’instabilité des arbres de décision simple, une forêt d’arbre

étant moins sensible au bruit.

2.4.3 Les machines à vecteur de support

La méthode des machines à vecteurs de supports vise à séparer un ensemble d’objets en

deux partitions – leurs classes, en traçant un hyperplan entre ces deux sous-ensembles. Il

est donc, au vu de cette définition, essentiel que ces ensembles d’objets soient linéairement

séparables.

Figure 13 – Ensemble d’objets appartenant à une classe, vert ou bleu. Dans cet exemple,
les objets sont représentés dans un espace bidimensionnel, où les hyperplans sont donc des
droites. On remarquera que plusieurs hyperplans permettent de séparer les deux classes [54].

Bien que plusieurs hyperplans permettent de séparer les objets en deux classes, tous ne

permettent pas d’obtenir les mêmes résultats. En effet, certains hyperplans, bien que séparant

les objets d’apprentissage, ne donneront pas de bons résultats sur de nouveaux exemples : le

modèle ne sera pas généralisable.

Intuitivement, on considère qu’un bon hyperplan séparateur est celui dont la distance avec

les objets les plus proches dans chacune des classes –les vecteurs supports– est maximale.

Cette distance est appelée marge maximale. Il s’agit donc d’un problème d’optimisation,
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où l’on cherche à obtenir l’équation de l’hyperplan séparant les deux ensembles et pour lequel

la marge est maximisée.

Un hyperplan correspond à l’ensemble des vecteurs ~x satisfaisant l’équation :

~w~x+ b = 0 (12)

, où ~w correspond à un vecteur normal à cet hyperplan. Afin de trouver celui pour lequel la

marge est maximale, l’on construit deux hyperplans parallèles de chaque côté de ce dernier,

d’équations :

~w~x+ b = 1 ≡ ~w~x+ (b− 1) = 0 (13)

~w~x+ b = −1 ≡ ~w~x+ (b+ 1) = 0 (14)

On sait que la distance D entre deux hyperplans d’équations ~w~x+ b1 et ~w~x+ b2 est obtenue

par la relation |b1−b2|
||~w|| , avec ||~w|| la norme de ~w. Ainsi, les équations précédentes deviennent

donc :

D =
(b+ 1)− (b− 1)

||~w||
=

2

||~w||
(15)

L’objectif est de maximiser D, et donc de minimiser ||~w||. Il faut par ailleurs garder à l’esprit

qu’une contrainte additionnelle est celle de la bonne classification. En effet, il faut que ~w~x+b ≤

−1 si yi = −1, et ~w~x + b ≥ 1 si yi = +1, avec yi représentant la classe d’appartenance de

l’objet i.
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Figure 14 – Ensemble d’objets séparés par un hyperplan maximisant la marge, d’équation
~w~x+ b = 0. On remarquera que les frontières correspondent aux vecteurs supports [55].

Nous n’entrerons pas ici dans les détails concernant la résolution de ce problème d’optimi-

sation. Cependant, certaines propriétés de ce problème et de ses solutions sont intéressantes.

D’une part, l’optimisation de la marge – et donc, le calcul de l’hyperplan optimal – ne né-

cessite pas l’accès aux données complètes, mais uniquement aux produits scalaires entre les

objets. Pour rappel, chaque objet est un vecteur de dimension n. D’autre part, le vecteur ~w

s’écrit comme une combinaison linéaire des vecteurs de supports. La marge ne dépend donc

que de ces derniers.

Nous avons vu jusqu’à maintenant que les machines à vecteurs de supports permettent d’ef-

fectuer une classification que dans le cas où les données sont séparables de manière linéaire.

La Figure 15 présente un exemple de ce type de cas.
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Figure 15 – Ensemble d’objets non séparables de manière linéaire. Ici, la frontière est cir-
culaire [56].

Il est cependant possible d’utiliser la méthode des SVM dans ce cas, grâce à l’applica-

tion de l’astuce du noyau. Avant de tenter de trouver un hyperplan séparateur, on passe

d’abord dans un espace intermédiaire de dimension plus élevée, via une fonction Φ : Rd → F.

Cependant, le calcul de cette transformation peut être computationnellement lourd.

Nous avons vu précédemment que l’expression du problème d’optimisation ainsi que sa

solution ne dépendent que du produit scalaire 〈~x, ~x′〉 entre les objets. Il est possible d’éviter

de calculer la représentation de chaque objet dans l’espace intermédiaire F . Il s’agit de

l’astuce du noyau suscitée. Une fonction noyau k : X×X→ R est une fonction pouvant être

exprimée en tant que produit scalaire dans un espace intermédiaire F.

k(~x, ~x′) = 〈Φ(~x),Φ(~x′)〉 (16)

Afin de mieux comprendre, prenons un exemple concret. Soient les deux objets x = {x1, x2}

et y = {y1, y2}, et une fonction noyau k telle que :

k = (xTy)2 = (x1y1 + x2y2)
2 = (x2

1,
2
√
2x1x2, x

2
2)

T , (y21,
2
√
2y1y2, y

2
2) = Φ(x)TΦ(y) (17)
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Cette fonction k définit de manière implicite le mapping Φ(x) = (x2
1,

2
√
2x1x2, x

2
2) dans

un espace de plus haute dimension, R3. De plus, elle permet le calcul du produit scalaire

〈Φ(x),Φ(y)〉. Toutes les fonctions noyaux ont ces propriétés. L’utilisation des noyaux permet

de s’affranchir de la limitation des SVM, les données d’entrées ne devant plus être forcément

linéairement séparables.

2.5 Les méthodes de fouille appliquées aux graphes

2.5.1 Les graphes et leur représentation

Un graphe simple G = (V,E) est défini par un ensemble de nœuds V = {v1, v2, . . . , vn},

reliés deux à deux par des arêtes, appartenant à l’ensemble E. Ces arêtes peuvent être orien-

tées — on parle alors de graphe orienté — ou non. Si le graphe est orienté, les arêtes sont

aussi appelées arcs. Une arête entre un nœud vi et un nœud vj est notée eij. Un graphe peut

être pondéré. Dans un tel graphe, une fonction de pondération ω : E → R associe un poids

à chaque arête. Un exemple de graphe simple non orienté est présenté Figure 16.

Figure 16 – Exemple de graphe simple.

On retrouve aussi la notion de graphe étiqueté. Dans ce type de graphe, les noeuds et

les arêtes sont associés à un élément d’un ensemble fini de symboles (lettres, chaînes de

caractères, etc.), via une fonction d’étiquetage. La densité d’un graphe simple non orienté est

29



donnée par la relation

Densit =
2|E|

|V |(|V | − 1)
(18)

Dans le cas d’un graphe orienté, la densité est obtenue en divisant par deux la densité obtenue

précédemment. Un graphe dense est donc un graphe où le nombre d’arêtes est proche du

nombre maximal d’arêtes. Dans le cas contraire où le graphe contient peu d’arêtes. On parle

alors de graphe creux. Les graphes peuvent être représentés à l’aide de diverses structures

de données, notamment les matrices d’adjacence et le listes d’adjacence, que nous présentons

ici [57] :

Matrices d’adjacence La matrice d’adjacence A d’un graphe G est une matrice où chaque

élément aij de A correspond au nombre d’arêtes entre les nœuds d’indices i et j dans le cas

où G est simple et non pondéré. Si G est un graphe pondéré, alors chaque élément aij

correspond au poids associé à l’arête reliant les nœuds vi et vj. Le terme matrice d’adjacence

est utilisé invariablement dans les deux cas. Pour un graphe donné composé de n nœuds,

l’espace nécessaire en mémoire sera de n2. La matrice d’adjacence correspondant au graphe

simple présenté Figure 16 est donc :

A =

1 2 3 4 5


0 0 1 0 0 1
0 0 1 1 0 2
1 1 0 0 1 3
0 1 0 0 1 4
0 0 1 1 0 5

Figure 17 – Matrice d’adjacence du graphe simple de la Figure 16.

Les matrices d’adjacence ont des propriétés intéressantes, parmi lesquelles :

— symétrie : dans le cas d’un graphe G simple et non orienté, la matrice d’adjacence A

de G est symétrique, i.e Aij = Aji

— calcul de la longueur des chemins : chaque élément (i, j) de la matrice An correspond

au nombre de chemins de longueur n entre les nœuds d’indices i et j.
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— ajout et la suppression d’arêtes se font en temps constant, O(1) 1

On appelle matrice des degrés la matrice diagonale contenant l’information sur le degré de

chaque nœud, c’est-à-dire le nombre de relations avec d’autres nœuds du graphe. Soit D la

matrice des degrés. On a :

Dij =

deg(vi) si i = j

0 sinon

(19)

La matrice des degrés correspondant au graphe d’exemple est donc :

D =

1 2 3 4 5


1 0 0 0 0 1
0 2 0 0 0 2
0 0 3 0 0 3
0 0 0 2 0 4
0 0 0 0 2 5

Figure 18 – Matrice des degrés du graphe simple de la Figure 16.

Dans le cas où le graphe est pondéré, alors le degré d’un nœud est égal à la somme des

poids des relations avec d’autres nœuds.

La représentation sous forme de matrice d’adjacence n’est cependant pas adaptée dans

tous les cas d’utilisation, en fonction du type de graphe et de la problématique. En effet, dans

le cas d’un graphe creux, une matrice d’adjacence occupera toujours un espace de l’ordre de

O(n2) en mémoire, bien que très peu d’éléments de la matrice aient une valeur non nulle. Dans

ce cas, il peut être plus judicieux d’utiliser une autre représentation : les listes d’adjacence.

Les listes d’adjacence Une liste d’adjacence contient, pour chaque sommet d’un graphe

G, la liste des sommets adjacents à ce somment. La liste d’adjacence correspondant au graphe

présenté Figure 16 est donc :

— 1 : [3]

— 2 : [3,4]

— 3 : [2,5]

1. La notation en grand O est une notation mathématique permettant de décrire le comportement d’une
fonction lorsque ses arguments tendent vers une certaine valeur. En informatique, cette notation permet de
classer les algorithmes selon leur temps de calcul en fonction de la taille de l’entrée.
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— 4 : [2,5]

— 5 : [3,4]

Cette représentation permet l’économie de mémoire dans le cas de graphes creux, dans la

mesure où l’espace nécessaire pour la stocker est proportionnel aux nombres d’arêtes dans

le graphe. Elle permet par ailleurs d’obtenir la liste de nœuds adjacents à un nœud donné

en temps constant, contrairement aux matrices d’adjacence où cette opération se fait en

O(|V |)[58], temps nécessaire pour scanner chaque élément de la ligne correspondante. Cepen-

dant, l’utilisation de listes d’adjacence présente aussi certains inconvénients, parmi lesquels

[58] :

— La complexité liée à l’ajout/suppression d’arêtes, en O(|E|/|V |)

— La complexité, relativement aux matrices d’adjacence, de vérifier s’il existe une arête

entre 2 nœuds en particulier, en O(|E|/|V |)

— Une certaine difficulté à ajouter ou supprimer des arêtes, en O(|E|)

L’utilisation de l’une ou l’autre de ces structures dépend donc du problème à résoudre et du

type de graphes considéré. Dans le cas où la tâche principale consiste à rechercher le nombre

d’arêtes entre nœuds prédéterminés et où le graphe est dense, il sera préférable d’utiliser

une représentation sous forme de matrice d’adjacence. Dans le cas où la tâche principale

consiste à retrouver l’ensemble des nœuds liés à un nœud donné, et où le graphe est creux,

il sera préférable d’utiliser une représentation sous forme de liste d’adjacence. En pratique

cependant, les problèmes ne se distinguent pas de manière aussi nette, et il s’agira de faire

les bons compromis en fonction de la situation.

Parcours et traitement de graphes On appelle parcours de graphe le processus consis-

tant à visiter l’ensemble des nœuds de celui-ci. Deux algorithmes majeurs sont utilisés à cette

fin, l’algorithme de recherche en largeur (ou BFS, Breadth-First Search), et l’algorithme de

recherche en profondeur (ou DFS, Depth-First Search).

Recherche en largeur Cet algorithme parcourt le graphe, à partir d’un nœud ra-

cine défini, en considérant à chaque étape les voisins des nœuds de l’étape précédente. Le

pseudocode de DFS est présenté Algorithme 3.
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Algorithm 3 BFS
1 : procedure BFS(G,s)
2 : Créer une file vide F
3 : Ajouter le nœud racine s dans F
4 : Retirer le premier nœud de F, le marquer comme visité, et le considérer comme nœud

courant
5 : Ajouter l’ensemble des voisins du nœud courant dans la file
6 : Si F 6= {}, reprendre à l’étape 3
7 : Fin procedure

La Figure 19 présente l’ordre dans lequel les nœuds sont visités par cet algorithme.

Figure 19 – Exemple de parcours en largeur [59].

Dans le pire des cas, chaque nœud et chaque arête est parcouru, la complexité temporelle

de l’algorithme de parcours en largeur est donc O(|V |+ |E|), |V| étant le nombre de nœuds et

|E| le nombre d’arêtes dans le graphe [60]. L’espace nécessaire en mémoire pour son exécution

varie quant à lui en fonction de la structure utilisée afin de représenter le graphe. Il est

proportionnel au nombre de nœuds et d’arêtes dans le cas d’une liste d’adjacence, et au carré

du nombre de nœuds dans le cas d’une matrice d’adjacence [60].

Recherche en profondeur L’algorithme de recherche en profondeur parcourt l’en-

semble des nœuds du graphe à partir d’un nœud racine s, en explorant aussi loin que possible

chaque branche du graphe avant d’effectuer un ”retour sur trace” (ou backtracking). Le pseu-

docode présentant le fonctionnement de la recherche en profondeur est présenté algorithme
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4.

Algorithm 4 DFS
1 : procedure DFS(G,s)
2 : Marquer le nœud s
3 : Pour chaque nœud n voisin de s Faire
4 : Si n n’est pas marqué Alors
5 : DFS(G,n)
6 : Fin Si
7 : Fin Pour
8 : Fin procedure

Il s’agit ici de la version récursive de l’algorithme. Une version itérative est présenté

algorithme 5.

Algorithm 5 DFS-Itérative
1 : procedure DFS-I(G,s)
2 : Créer une pile vide S
3 : Empiler s dans S
4 : Tant que S 6= {} Faire
5 : s← S.pop()
6 : Si s n’est pas marqué Alors
7 : Marquer s
8 : Pour tout voisin v de s Faire
9 : Empiler v dans S

10 : Fin Pour
11 : Fin Si
12 : Fin Tant que
13 : Fin procedure
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La Figure 20 présente un exemple de parcours de graphe par l’algorithme de recherche en

profondeur. On note la différence dans l’ordre de parcours avec la méthode de recherche en

largeur.

Figure 20 – Exemple de parcours en profondeur [61].

Au sein de ces deux exemples, le graphe est un arbre : le cas où des cycles existent est

donc éludé. Cependant, les algorithmes de recherche en largeur et en profondeur sont tout

aussi adaptés aux graphes, grâce au marquage de nœuds visités. Tout comme l’algorithme

de parcours en largeur, la complexité temporelle de l’algorithme de parcours en profondeur

est en O(|V |+ |E|). Ces deux algorithmes permettent, entre autres, d’obtenir l’ensemble des

chemins entre deux nœuds du graphe. Cependant, ces approches exhaustives peuvent ne pas

être adaptées dans le cas de grands graphes, en particulier si l’on s’intéresse seulement aux

chemins entre noeuds spécifiques. Il existe des algorithmes de parcours de graphe s’appuyant

sur des heuristiques, tel que best-first search, Dijkstra [62] ou encore A* [63], évitant de

parcourir l’ensemble du graphe et réduisant ainsi l’espace de recherche. Ces heuristiques

sont définies en fonction des données et du problème à résoudre. Elles peuvent s’appuyer

sur de mesures de distance ou de similarité entre nœuds : distance euclidienne, distance de

Manhattan, similarité cosinus, indice de Jaccard, etc.
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2.5.2 Application des méthodes de fouilles aux graphes : notion de noyaux de

graphes

Soit deux graphes G et G′ deux graphes appartenant à l’espace des graphes G. Afin

d’effectuer une comparaison de ces deux graphes, il est nécessaire de trouver une fonction

f : G × G → R. Cette fonction f quantifie une mesure de similarité entre deux graphes. On

retrouve ici la notion de noyau vue au chapitre 2.4.3. Il s’agit ici de noyaux appliqués aux

graphes, ou Graph Kernel.

De nombreux noyaux ont été proposés dans la littérature, le plus souvent basés sur la notion

de décompte de sous-structures communes au sein des graphes. Ces sous-structures peuvent

être obtenues via le parcours en largeur ou en profondeur du graphe à partir d’un noeud

racine. L’un des noyaux de référence est le noyau de Weisfeiler-Lehman. Ce dernier est basé

sur la notion de réétiquetage de chaque noeud d’un graphe grâce à une fonction d’étiquetage

l. A chaque itération i de l’algorithme, une nouvelle étiquette li(v) est obtenue pour chaque

noeud v. Soit w la fonction réétiquettant un graphe G, telle que w(V,E, li) = (V,E, li+1).

On définit une séquence de graphes de Weisfeiler-Lehman de profondeur h{G0, . . . , Gh}

comme la séquence {(V,E, l0), (V,E, l1), . . . , (V,E, lh)}. La définition générale du noyau de

Weisfeiler-Lehman est la suivante :

kh
WL(G,G′) = α0k(G0, G

′
0) + α1k(G1, G

′
1) + · · ·+ αhk(Gh, G

′
h) (20)

Une des variantes de ce noyau est le subtree kernel de Weisfeiler-Lehman. Soit Σi ⊆ Σ

l’ensemble des lettres apparaissant dans les étiquettes des noeuds au moins une fois à l’issue

de la ime itération, ci(G, σij) le nombre d’occurrences de la lettre σij dans le graphe G. On

définit le Weisfeiler-Lehman subtree kernel kWLsubtree comme :

kh
WLsubtree(G,G′) = 〈Φh

WLsubtree(G),Φh
WLSubtree(G

′)〉 (21)

, avec Φ
(h)
WLsubtree(G) = (c0(G, σ01), . . . , c0(G, σ0|Σ0|, .., ch(G, σh1), . . . , ch(G, σh|Σh|). Les figures

suivantes permettent de détailler dans un cas pratique le calcul de ce noyau.
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Figure 21 – (a) soient deux graphes G et G’, dont on cherche à calculer le noyau. La
première étape ([b]) de l’algorithme consiste à réétiqueter les noeuds en fonction de leurs
voisins directs. Un tri est effectué, afin que l’ordre reste le même pour tous les noeuds. Par
exemple, le noeud le plus à gauche, étiqueté 4, est voisin de 4 noeuds, étiquetés {1, 1, 3, 5}.
Lors de l’étape de réétiquetage, ce noeud prend ainsi l’étiquette 4, 1, 1, 3, 5 [64].

Figure 22 – (c) L’étape suivante consiste à compresser les nouvelles étiquettes, en agrandis-
sant l’alphabet de nouvelles lettres. (d) On attribue enfin les nouvelles étiquettes aux noeuds
correspondants. On constate que ces dernières donnent une information sur le voisinage di-
rect des noeuds à l’étape précédente : le noeud le plus à droite, ayant le même voisinage à
l’étape initiale, obtient la même étiquette 10 à la fin de la première itération [64].
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Figure 23 – La dernière étape est celle de la construction des vecteurs représentant chaque
graphe. Chacune des composantes de ces derniers correspond au décompte de chaque étiquette
dans les graphes, à chacune des itérations. La taille du vecteur dépend donc du nombre
d’étiquettes distinctes dans le graphe à la fin des itérations, et du nombre d’itérations [64].

Le calcul de noyaux sur les graphes permet de faire un pont entre les méthodes d’appren-

tissage sur les structures et les méthodes d’apprentissage basées sur les attributs, et permet

l’application de méthodes d’Apprentissage supervisé et non supervisé sur les graphes. Cepen-

dant, la définition d’un bon noyau, efficacement calculable et limitant les pertes d’informa-

tions, peut-être délicate. Ces noyaux sont souvent retrouvés dans la littérature, notamment

en chemoinformatique ou en biologie moléculaire.

2.6 Évaluation des tâches d’apprentissage

Nous avons vu au cours des chapitres précédents quelques exemples de méthodes d’Ap-

prentissage supervisé. Afin de pouvoir évaluer la qualité du modèle obtenu à la suite de

l’apprentissage, il est nécessaire de mettre en place des métriques objectives.

Dans le cadre de la classification, la réalisation d’une matrice de confusion (ou table de

contingence) est souvent la première étape afin de calculer des métriques plus complexes.

Cette matrice est constituée par :
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— Les vrais positifs (VP), les éléments affectés à la classe y et appartenant effectivement

à cette classe,

— Les vrais négatifs (VN), les éléments affectés à la classe ȳ et appartenant effectivement

à cette classe,

— Les faux positifs (FP), les éléments affectés à la classe y et appartenant à une autre

classe,

— Les faux négatifs, les éléments affectés à la classe ȳ et appartenant à une autre classe.

Le placement de ces éléments dans la table de contingence est présenté Table 2.

Table 2 – Exemple de matrice de confusion
Prédiction + Prédiction -

Classe réelle + TP FN
Classe réelle - FP TN

On retrouve dans la littérature les notions d’erreur de type 1 et d’erreur de type 2. Elles

correspondent aux faux positifs et aux faux négatifs, respectivement.

De nombreuses métriques existent afin d’évaluer la qualité d’un classifieur. Nous allons ici

présenter quelques métriques que sont la Précision, le Rappel et la F-mesure.

La précision

La Précision mesure, parmi tous les éléments prédits comme appartenant à une classe,

la proportion appartenant effectivement à cette classe. En d’autres termes, elle mesure la

pertinence de la classification. Plus formellement :

Précision :
TP

TP + FP
(22)

Le rappel

Le Rappel est une mesure complémentaire à la précision. Son calcul est présenté Équation

23.

Rappel :
TP

TP + FN
(23)
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Le Rappel quantifie la proportion d’éléments prédits comme appartenant à une classe parmi

tous les éléments appartenant effectivement à cette classe.

La F-mesure

Les deux mesures précédentes constituent de bons indicateurs concernant la classification.

Cependant, pris indépendamment, elles ne suffisent pas pour conclure sur la qualité d’un

modèle. En effet, il est possible pour un classifieur d’avoir un très bon Rappel, i.e, de classer

un maximum d’éléments réellement positifs en tant que positifs, en classant l’ensemble des

objets comme positifs. Ce faisant, le Rappel obtenu est de 1. Cependant, la Précision sera

fortement réduite.

La F-mesure est une mesure composite, combinant Précision et Rappel. Elle est définie

par la relation :
2× précision× rappel

précision+ rappel
(24)

Il s’agit de la moyenne harmonique des deux métriques vues précédemment. Sa valeur va de

0 pour un mauvais classifieur, à 1, pour une classification parfaite.

La Kappa statistique

La kappa statistique est une métrique permettant de chiffrer l’intensité de l’accord réel entre

des jugements. Elle est notamment utilisée dans les méthodes d’ensemble telles que les forêts

d’arbres aléatoires, afin de quantifier l’accord entre les différents arbres générés. Landis et al.

[65] ont proposé une interprétation de cette mesure, présentée Table suivante.

κ Interprétation

inf 0 Désaccord

0.0–0.20 Accord très faible

0.21–0.40 Accord faible

0.41–0.60 Accord modéré

0.61–0.80 Accord fort

0.81–0.99 Accord presque parfait

1.00 Accord parfait
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3 Le Web des données

3.1 Web des données, Web sémantique, Données ouvertes et liées :

définitions

Le Web des données, défini par Sir Tim Berners-Lee et porté par le W3C, est une initiative

visant à favoriser la publication de données structurées sur le Web, non pas sous la forme de

données isolées les unes des autres, mais reliées entre elles afin de constituer un réseau global

d’informations [66].

L’exploitation des données par les machines est au cœur de l’initiative. En effet, elle vise, en

s’appuyant sur les standards du Web préexistants (HTTP, URI, etc.), à faciliter le partage et

la recherche d’informations entre machines, leur permettant d’interroger les données présentes

sur le Web, d’effectuer un lien entre elles et de leur associer une sémantique.

On retrouve cette notion dans «Weaving the Web — The original design and ultimate

destiny of the World Wide Web, by its inventor” [67] : ”The first step is putting data on the

Web in a form that machines can naturally understand, or converting it to that form. This

creates what I call a Semantic Web – a web of data that can be processed directly or indirectly

by machines.»

Quatre principes ont été définis par Tim Berners Lee :

— identifier les objets par des adresses uniques, les URI

— ajouter des URI externes aux données pour améliorer la découverte d’autres informa-

tions sur le Web

— utiliser des adresses URI qui existent sur le Web

— fournir via l’URI des renseignements lisibles par les humains, mais aussi par les ma-

chines (par exemple pour afficher un page au format HTML à un humain, et une page

au format XML— RDF pour une machine).

Les données liées (Linked Data) sont les données, informations et connaissances effectivement

connectées et partagées au sein du Web sémantique, grâce aux URI et au RDF, un langage
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de description des données, que nous verrons dans la section suivante. Le terme de Web

sémantique est parfois retrouvé, et source de confusion. Tim-Berners Lee décrit les données

ouvertes et liées comme ”The semantic Web done right” [68].

Les données ouvertes et liées (Linked Open Data ou LOD en anglais) constituent un en-

semble de données structurées, disponibles sur le Web et interconnectées entre elles [66]. Ces

données sont généralement issues de sources de données initialement indépendantes, i.e., non

connectées et difficilement accessibles à des outils logiciels. La communauté du Web séman-

tique, soutenue par le W3C (World Wide Web Consortium), encourage les propriétaires de

données à (i) transformer leurs données dans le format standard des données liées qu’est RDF,

(ii) les publier en ligne et (iii) définir un maximum de liens entre leurs données et les LOD

déjà publiées [69]. Il résulte de ce processus un ensemble de sources de données connectées

entre elles et librement accessibles, ce qui offre des possibilités d’utilisation inédites. Dans

le domaine biomédical, le contenu de nombreuses bases de données biologiques publiques

(comme OMIM, UniProt, DrugBank, etc.) est disponible en RDF via les portails Web d’ini-

tiatives comme le projet Bio2RDF ou la plateforme RDF de l’EBI (European Bioinformatics

Institute) [70][71]. La Figure 24 est une cartographie des sources de données liées comme

elles étaient référencées en avril 2014 par l’initiative lod-cloud.net. Des données provenant

d’une grande variété de domaines sont présentes au sein de cette représentation : données

linguistiques, biomédicales, géographiques, etc. Dans cette thèse, nous nous intéresserons par-

ticulièrement aux données biomédicales, présentes dans la partie inférieure droite du graphe

(voir Figure 25)

3.2 Un ensemble de standards

3.2.1 One entity to rule them all : le W3C

Le W3C, ou World Wide Web Consortium, se charge de la standardisation des outils et

protocoles associés au Web. Cette organisation a été créée en octobre 1994 par Tim-Berners

Lee au MIT, et réunit des membres de plusieurs entreprises et organisations, dont la mission

est de maintenir et de développer les standards utilisés dans le monde entier. Parmi ces

multiples missions, le W3C définit et maintient à jour les standards, outils et protocoles
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Figure 24 – Le nuage des données ouvertes et liées. Source : lod-cloud.net

associés au Web sémantique et au LOD. Les URI, le SPARQL, le RDF, présentés dans cette

section sont des exemples de standards et de protocoles spécifiés par le W3C. La définition de

standards permet d’assurer la compatibilité entre appareils et logiciels de différents fabricants

ou provenant de divers projets, partageant les mêmes définitions. Le W3C a par ailleurs une

mission d’éducation et de vulgarisation, afin de promouvoir les standards ouverts.

3.2.2 Une identité associée aux objets : les URI

Une URI, ou Uniform Resource Identifier, est une chaîne de caractères permettant d’iden-

tifier une ressource, et, dans le cas des LOD, une entité. La syntaxe d’une URI a été proposée

dans une RFC 2 en 1998 [72]. Cette dernière est la suivante : schéma:[//[utilisateur[:

motdepasse]@]hôte[:port]][/chemin][?requête][#fragment]. Détaillons les éléments consti-

tutifs de la syntaxe générique.

— Le schéma permet de préciser le protocole utilisé, par exemple : http, ftp, file, etc.

— Une partie dédiée à l’authentification, optionnelle, suit le schéma.

2. Les Request For Comments sont des documents édités par des ingénieurs et des informaticiens décrivant
des méthodes ou propositions applicables dans le cadre du fonctionnement du réseau internet.
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Figure 25 – Zoom sur les données liées du monde médical. Source : lod-cloud.net
API

— A la suite de ces éléments, l’on retrouve le nom de l’hôte. Dans le cas d’une URL

(Uniform Resource Locator), identifiant une ressource accessible sur le réseau, l’hôte

correspond à l’adresse IP de la machine. Dans le cas plus général d’un URI, la notion

d’accessibilité et de localisation n’a pas toujours un sens.

— Un chemin, permettant de spécifier la ressource.

— Un fragment, qui permet de faire référence à une ressource dérivant d’une autre res-

source.

Ainsi, http://bio2rdf.org/ncbigene#37191 est, par exemple, l’URI associé au gène codant

pour le récepteur 5HT-1B. Ici, bio2rdf.org/ncbigene indique que la ressource provient de

la ressource Bio2RDF et est associée à l’identifiant de gène 37191. On voit ici l’intérêt du

fragment : le préfixe restera le même pour toutes les entités de type gène bio2rdf.org/

ncbigene, uniquement l’identifiant changera entre deux gènes différents.

Bien que dans ce cas, la sémantique de l’URI soit claire et permet une certaine homogénéité

de la codification, il n’existe pas d’obligation à ce que ce soit le cas. La tâche incombe aux

producteurs et consommateurs d’URI de se coordonner sur la définition et l’utilisation des

identificateurs. Certaines initiatives, telles que le Dublin Core Schema [73], visent cependant
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à fournir un schéma et un vocabulaire générique à la disposition des différents acteurs.

3.2.3 Un modèle standard de représentation de données : RDF

Le RDF, pour Resource Description Framework, est un modèle standardisé pour

l’échange des données sur le Web. Les documents structurés dans le format RDF permettent

de décrire des relations entre entités sous la forme d’ensemble de triplets. Un triplet permet

de représenter un lien, sous la forme sujet — prédicat — objet. Le sujet correspond à une

ressource, et le prédicat décrit une relation entre le sujet et l’objet. Par exemple, «Chien»

— «est un» — «Mammifère» pourrait être un triplet représentant l’appartenance des chiens

au taxon des mammifères. Dans ce format, chaque élément est représenté par une URI, qu’il

s’agisse d’un sujet, d’un prédicat ou d’un objet, facilitant l’interopérabilité et la compréhen-

sion par tous les acteurs, humains ou non, des relations entre entités.

Plusieurs syntaxes existent et peuvent être utilisées afin d’écrire des documents au format

RDF : RDF-XML – le plus ancien, Turtle, JSON-LD, etc. Quelle que soit sa syntaxe,

le document RDF décrit la même chose, à savoir un graphe dirigé étiqueté. Un exemple de

graphe RDF est présenté ci-dessous, Figure 26. Le fichier au format RDF-XML correspondant

à ce graphe est présenté Figure 27.

Afin de stocker et manipuler les graphes RDF, des systèmes de gestion spécifiques existent,

les triple stores, ou bases de triplets. Cependant, il est nécessaire d’avoir à sa disposition un

langage de requêtes pour interroger ces données d’intérêt.

3.2.4 Un langage de requêtes : SPARQL

SPARQL, acronyme récursif pour SPARQL Protocol And RDF Query Language,

est un langage de requêtes et un protocole associé permettant d’effectuer des requêtes et de

récupérer des données contenues dans des graphes RDF. Les requêtes écrites en SPARQL sont

constituées de patrons de triplets, de conjonctions et de disjonctions. Cette liste d’opé-

rations n’est cependant pas exhaustive – on retrouvera par exemple la notion d’optionalité

et de filtre.
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Figure 26 – Exemple de graphe RDF représentant l’entité «Eric Miller» [74]. On notera ici
que les relations, représentées par des URI, peuvent pointer soit vers des chaînes de caractères
(le titre d’Eric Miller par exemple), soit vers d’autres URI (par exemple pour le type, une
personne. On parle de propriété à type de données (ou datatype property, lorsqu’elles pointent
vers un valeur) et de propriété à objet (ou object property), respectivement.

Quatre types de requêtes peuvent être effectuées :

— les requêtes avec la clause SELECT, permettant de sélectionner des données d’un

graphe et de les retourner sous forme de tableau,

— les requêtes CONSTRUCT, permettant aussi de sélectionner les données correspon-

dantes d’un graphe RDF, mais cette fois en retournant les résultats sous la forme de

RDF valide,

— Les requêtes ASK, retournant un booléen,

— Les requêtes DESCRIBE, retournant des informations à propos des ressources.

Afin de pouvoir rendre accessibles les données à n’importe quel utilisateur, n’importe quel

utilisateur peut mettre en place un point d’accès SPARQL, permettant d’effectuer des

requêtes à partir d’une interface dédiée, ou via un service Web. Un exemple de point d’accès

est celui que nous avons mis en place dans le cadre du projet associé à cette thèse. Il est
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Figure 27 – Exemple de graphe représenté au format RDF-XML.

accessible à l’adresse https://pgxlod.loria.fr. Son accès est restreint, mais un compte

peut être créé sur demande.

4 Positionnement

Nous proposons dans cette thèse de (i) sélectionner un sous-ensemble adéquat de LOD

et de le compléter pour constituer un jeu de données recouvrant les trois axes de la Pharma-

cogénomique : les gènes, les maladies et les médicaments ; (ii) transformer et prétraiter ces

données afin de pouvoir appliquer des méthodes de fouille, dans le but de (iii) suggérer des

relations gène-médicament. Notre travail s’est appuyé sur le projet Bio2RDF [75], projet open

source qui vise à utiliser les technologies du Web sémantique afin de lier les connaissances du

domaine biologique et biomédical. Ils proposent un ensemble de conventions de nommage et

de structuration des données en RDF ainsi une API, permettant à chacun de participer au

projet et d’y ajouter un jeu de données. En juillet 2014, déjà plus de 11 milliards de triplets

appartenant à 35 jeux de données étaient référencés au sein de Bio2RDF. Afin de mener à

bien cette thèse, nous nous sommes inspirés d’un travail similaire réalisé en 2012 par une

équipe de l’Université Stanford [76]. Leur objectif était de retrouver de manière computa-

tionnelle des interactions médicamenteuses, en exploitant les données déjà présentes dans la

littérature scientifique. Leur mode opératoire est le suivant :

— Extraire les relations gènes-médicaments des résumés provenant de Medline, ainsi que

le type de relation entre ces derniers («inhibe», «active», etc.). Cette extraction est

basée sur le travail précédent de Coulet et al. [77].
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— Normaliser les relations, via l’utilisation d’une ontologie/

— Inférer les relations entre médicaments à partir de paires de relations gènes-médicaments/

Un exemple de relation indirecte entre deux médicaments est présenté Figure 28.

Figure 28 – Représentation graphique des liaisons indirectes entre médicaments passant par
des gènes, extraites à partir de résumés Medline [78]

.

À partir de ces relations et d’un ensemble de couples de médicaments dont l’interaction est

avérée, l’équipe a entrainé un modèle, en utilisant l’algorithme de la forêt d’arbres aléatoires.

L’échantillon d’entraînement était constitué de 5000 témoins positifs, extraits d’une liste

d’interactions connues sur DrugBank, et de 5000 témoins négatifs. Les témoins négatifs ont

été obtenus en récupérant aléatoirement des paires des médicaments n’apparaissant pas dans

la liste de paires connues indexées par DrugBank. Sur le graphe de la Figure 28, chaque chemin

entre deux médicaments dont l’interaction est avérée est considéré comme un évènement

positif, et vice-versa pour un chemin entre deux médicaments appartenant à l’ensemble des

témoins négatifs.

Une tâche courante en Pharmacogénomique consiste à identifier des gènes pouvant être

impliqués dans la variabilité d’une réponse à un médicament, i.e, les pharmacogènes. Cette

48



tâche étant très chronophage, des approches computationnelles de suggestion de pharmaco-

gènes seraient intéressantes afin de guider les équipes dans leurs recherches. Nous proposons

dans ce travail de sélectionner diverses sources de données biomédicales d’intérêt en Phar-

macogénomique, et d’y appliquer des méthodes de fouille afin d’identifier et de proposer des

pharmacogènes valides. Nous avons fait le choix de nous focaliser sur les données disponibles

de manière liée, et, dans le cas où elles ne l’étaient pas, de les transformer. L’utilisation

des données ouvertes et liées rend possible l’utilisation conjointe de multiples sources, étant

construites et distribuées selon un framework commun. Notre problème peut être vu comme

un problème de découverte de liens. De nombreux travaux propsent des approches de résolu-

tion, via l’apprentissage automatisé [79, 80], la Fouille de graphes [81, 82, 83], ou encore par

des approches de visualisation [84]. Certaines de ces approches donnent de bons résultats,

mais sont fortement dépendantes des données. Dans cette thèse, nous proposons d’utiliser

deux méthodes afin de de classer les paires gènes–médicaments : les forêts d’arbres aléatoires

et les noyaux de graphes, dont les résultats sont comparés.

5 Contributions

Les résultats des travaux présentés dans ce document ont donné lieu à une première publi-

cation dans les actes de la conférence Semantic Web for Life Sciences (SWAT4LS 2015) [85].

J’ai eu le privilège de présenter ce travail sour forme d’une présentation longue à Cambridge

(Royaume-Uni). Suite à cette conférence, le travail a été enrichi de nouvelles contributions,

soumis et publié au Journal of Biomedical Semantics (JBMS - BioMed Central). Le chapitre

suivant reprend l’article publié dans ce journal [86].
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Abstract

Background: A standard task in pharmacogenomics research is identifying genes that may be involved in drug
response variability, i.e., pharmacogenes. Because genomic experiments tended to generate many false positives,
computational approaches based on the use of background knowledge have been proposed. Until now, only
molecular networks or the biomedical literature were used, whereas many other resources are available.

Method: We propose here to consume a diverse and larger set of resources using linked data related either to genes,
drugs or diseases. One of the advantages of linked data is that they are built on a standard framework that facilitates
the joint use of various sources, and thus facilitates considering features of various origins. We propose a selection and
linkage of data sources relevant to pharmacogenomics, including for example DisGeNET and Clinvar. We use machine
learning to identify and prioritize pharmacogenes that are the most probably valid, considering the selected linked
data. This identification relies on the classification of gene–drug pairs as either pharmacogenomically associated or
not and was experimented with two machine learning methods –random forest and graph kernel–, which results are
compared in this article.

Results: We assembled a set of linked data relative to pharmacogenomics, of 2,610,793 triples, coming from six
distinct resources. Learning from these data, random forest enables identifying valid pharmacogenes with a
F-measure of 0.73, on a 10 folds cross-validation, whereas graph kernel achieves a F-measure of 0.81. A list of top
candidates proposed by both approaches is provided and their obtention is discussed.

Keywords: Linked data, Pharmacogenomics, Data mining, Knowledge discovery from databases, Machine learning,
Valid pharmacogenes

Background
Pharmacogenomics (PGx) studies how individual gene
variations cause variability in drug responses [1]. Well
established knowledge in PGx constitutes a basis for
implementing personalized medicine, i.e., a medicine tai-
lored to each patient by considering in particular her/his
genomic context. The state of the art of this domain
lies both in the biomedical literature and in specialized
databases [2, 3], but a large part of it is controversial,
and not yet applicable to medicine. Indeed, this results
from studies difficult to reproduce and that do not fulfill
statistical validation standards for two main reasons: the

*Correspondence: adrien.coulet@loria.fr
†Equal contributors
1LORIA (CNRS, Inria Nancy-Grand Est, University of Lorraine), Campus
Scientifique, Nancy, France
Full list of author information is available at the end of the article

small size of populations involved in studies because of
the rarity of gene variants studied and the potential coac-
tion of several variants [4, 5]. It is consequently of interest
to the PGx community to explore any source of evidence
that may contribute to confirming or moderating PGx
state of the art. So far, existing works used either molec-
ular network databases or the biomedical literature (see
“Discovery of pharmacogenes” subsection). We propose
in this work to explore how other resources, and partic-
ularly Linked Open Data (LOD) may be useful in this
domain.

Linked open data
LOD are constituting a large and growing collection of
datasets that present the main advantages of being rep-
resented in a standard format (based on both RDF and
URIs) and partially connected to each other and to domain

© The Author(s). 2017 Open Access This article is distributed under the terms of the Creative Commons Attribution 4.0
International License (http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/), which permits unrestricted use, distribution, and
reproduction in any medium, provided you give appropriate credit to the original author(s) and the source, provide a link to the
Creative Commons license, and indicate if changes were made. The Creative Commons Public Domain Dedication waiver
(http://creativecommons.org/publicdomain/zero/1.0/) applies to the data made available in this article, unless otherwise stated.
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knowledge represented within semantic web ontologies
[6]. For these reasons, LOD offer novel opportunities
for the development of successful data integration and
knowledge discovery campaign, as required for the dis-
covery of novel pharmacogenes. LOD are part of a com-
munity effort to build a semantic web, where web and
data resources can be interpreted both by humans and
machines. The recent availability of LOD is particularly
beneficial to the life sciences, where relevant data are
spread over various data sources with no agreement on
a unique representation of biological entities [7]. Conse-
quently, data integration is an initial challenge one faces
if one wants to mine life science data considering sev-
eral data sources. Various initiatives such as Bio2RDF, the
EBI platform, PDBj and Linked Open Drug Data (LODD)
aim at pushing life sciences data into the LOD cloud with
the idea of facilitating their integration [8–11]. It results
from these initiatives a large collection of life-science data,
unequally connected but in a standard format and avail-
able for mining. Despite good will and emerging standard
practices for publishing data as LOD, several drawbacks
make their use still challenging [12, 13]. Among exist-
ing difficulties we can cite the limited amount of links
between datasets and the limits of implementations of
federated queries.

Pharmacogenomics data and linked data
PharmGKB is a comprehensive database about PGx that
includes manually annotated gene–drug relationships [3].
Recently, annotations of PharmGKB have been completed
with a level of evidence going from 1 to 4, distinguish-
ing well validated gene–drug relationships (level= 1 − 2)
from insufficiently validated ones (3–4), thus point-
ing at knowledge in need for additional investigations
[14]. PharmGKB does not provide its data in RDF, but
parts of PharmGKB have been transformed and pub-
lished in RDF by contributors of the Bio2RDF project,
thus enabling SPARQL queries [15]. Clinical annotations
of PharmGKB are however not freely available. Their
usage is granted through a license agreement, prevent-
ing the data from being redistributed, thus published
as Linked Open Data. Many other databases provides
data that are indirectly relevant to PGx. For instances,
DrugBank [16] provides drug–target relationships; Clin-
Var [17] provides gene variant–phenotype relationships;
SIDER [18, 19] and Medi-Span provides drug–phenotype
relationships such as drug adverse events or indications
[20]. Medi-Span is a proprietary database of Wolters
Kluwer Health (Indianapolis, IN) aiming at providing
drug clinical data to clinicians. DGIdb (The Drug Gene
Interaction database) is another interesting initiative that
integrates quasi-exhaustively data about gene–drug rela-
tionships, considering 15 distinct sources [21]. DisGenet
is a data integration initiative that focuses on gene–disease

relationships and provides data in RDF, including parts of
ClinVar and OMIM [22].
Data integration effort clearly oriented to PGx applica-

tions are less common, particularly if considering seman-
tic web approaches [23]. Hoehndorf et al. integrated and
made available a set of PGx related data that includes
PharmGKB, DrugBank and CTD (the Comparative Tox-
icogenomics Database), using semantic web technologies
[24]. They used the integrated dataset to identify pathways
that may be perturbed in PGx. In this effort of publish-
ing PGx data, Coulet et al. extracted about 40,000 PGx
relationships from the biomedical literature and published
them in the form of RDF statements [25].

Mining linked data
Suggesting valid pharmacogenes in this work is seen as
proposing novel gene–drug relationships from an RDF
graph, which in turn can be described as a link prediction
problem. Many works have focused on the link prediction
problem, studying various approaches such as machine
learning [26, 27], graph mining [28–30], identity resolu-
tion [31, 32] and data visualisation [33]. Some of these
methods obtain good results, but all are dependent from
the input graphs (its quality, topology, etc.) and are hard
to reuse for new applications. Recently, de Vries and de
Rooij proposed a complete framework for applying Graph
Kernel (GK) in an adaptive manner to RDF graphs [34].
GK are machine learning methods that have the ability to
deal directly with graph data, particularly by computing
kernel functions that evaluate similarity between graphs
or pieces of graphs [35]. The framework of de Vries and
de Rooij is implemented in an open source library named
Mustard [36]. It enables classifying RDF instances consid-
ering their neighborhood in the graph. This neighborhood
is encoded within features such as labels of edges or graph
substructures such as walks (i.e., linear paths) or sub-
graphs. In the work we present here, we reused Mustard
and fitted its capability of instance classification to the
case of link prediction.
In relation with PGx research, Percha et al. mined the

set of RDF statements extracted from text by Coulet et al.
with a Random Forest (RF) algorithm and successfully
predicted drug–drug interactions [37]. With the aim of
predicting pharmacogenes, we experimented as Percha
et al. with the RF algorithm in the preliminary stage of
this work [38]. First results we obtained with RF are here
updated and compared with GK approaches.

Discovery of pharmacogenes
Hansen et al. proposed a method based on a logistic clas-
sifier to generate candidate pharmacogenes, using data
from PharmGKB, DrugBank, and protein–protein inter-
actions from InWeb [39]. An issue with this approach
is that PharmGKB and DrugBank are manually curated
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from the literature and are consequently expensive to
maintain and update. Garten et al. answered this issue
by proposing an automatic method that consider directly
(and only) the literature [40]. They improved the results
obtained by Hansen et al. by considering gene–drug pairs
co-occurring in sentences of the PGx literature. Recently,
Funk et al. proposed also to use the biomedical literature,
plus GO annotations, to identify pharmacogenes [41].
They obtain a high F-measure and AUC-ROC (0.86 and
0.86), but proposed a coarse-grained classification that is
only binary (pharmacogene or not), avoiding any ranking
of the candidates.
Semantic web technologies have also been experi-

mented for PGx knowledge discovery. Dumontier and
Villanueva-Rosales proposed a knowledge representation
of the domain and benefit from reasoning mechanisms
to answer sophisticated queries related to depression
drugs [42]. Coulet et al. used patient data to instantiate a
description logics knowledge base, then extracted associ-
ation rules from it to identify gene variant–drug response
associations [43]. More generally, advantages that seman-
tic web technologies may offer to PGx and personalized
medicine are listed in [23].

We present here a method that consists in mining a set
of diverse linked data sources to help validating uncer-
tain gene–drug relationships. This method can be divided
in three steps: first, selecting and connecting relevant
PGx linked data; second, formatting linked data to train
and compare two machine learning algorithms (RF and
GK); third, classify and rank candidate pharmacogenes
with these two approaches. The paper is organized as
follow: next section presents our methods for preparing,
then learning from the linked data; next, Results Section
presents the evaluation and the use of the two machine
learning approaches we considered and brings elements
of interpretation; the two last sections discuss our results
and conclude on this work.

Methods
Data preparation
Data selection Initial step is to select a set of data that
include relevant data about PGx gene–drug relationships.
Figure 1 gives a general overview of the type of data we
consider for this study: three types of entities, gene, pheno-
type and drug; and relationships between them, i.e., gene–
phenotype, phenotype–drug and gene–drug relationships.

Fig. 1 Overview of the type of entities and relationships considered and their origin. Entities are of three distinct types: Gene, Phenotype and Drug.
Gene–Phenotype relationships are coming from ClinVar and DisGeNET, Phenotype–Drug relationships from SIDER and Medi-Span, Gene–Drug
relationships from DrugBank. In addition, we included gene and drug entities from PharmGKB to enable building the training and test sets.
Equivalence mappings are defined between entities of the same type but of different origin. In addition to entity–entity relationships, we consider
some attributes that are specific to entities, such as the ATC class of drug that is a drug attribute. Naming of different parts of the data (e.g., G–P links,
gene attributes) is used later in the step of formatting of the linked data. The detailed schema of the data is provided Fig. 2
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We selected data sources manually but oriented our selec-
tion to sources providing typed relationships and limited
ourselves to two sources per relationship. As a result,
we selected ClinVar and DisGeNET for gene–phenotype;
SIDER andMedi-Span for phenotype–drug; DrugBank for
gene–drug relationships. PharmGKB completes the set of
data sources to enable building the training and test sets
(see “Training and test sets” subsection).

Data RDFization The second step is about turning
selected data in a standardized RDF graph, available at
https://pgxlod.loria.fr. We benefit from the fact that Dis-
GeNET [44], SIDER [45] and DrugBank [46] are already
available online in the form of LOD and reused them.
DisGeNET includes data from ClinVar, but because it
includes only a part of it, we made our own RDF
version of ClinVar following guidelines and scripts of
the Bio2RDF project. We completed the Bio2RDF ver-
sion of PharmGKB locally with gene–drug relationships
manually annotated by PharmGKB but not openly dis-
tributed [15]. Similarly, we transformed drug indications
and side-effects from Medi-Span in the form of RDF
triples and loaded them into our SPARQL server. For

the management of RDF data, we rely on Blazegraph, a
graph database system that provides support for RDF and
SPARQL. Medi-Span data, as PharmGKB clinical anno-
tations are protected by a license agreement and can not
be redistributed. This explains why we are providing a
controlled access to our set of PGx linked data. We pro-
pose to open this dataset, on demand, with licensees.
Figure 2 presents the detailed schema (i.e., type of enti-
ties and relationships) of the linked data we selected and
consider for mining. Figure 3 presents an example of
data from the PGx linked data, instantiating the schema
presented Fig. 2. The SPARQL query returning data pre-
sented in Fig. 3 is provided in Additional file 1. Other
SPARQL queries, such as the one provided in Additional
file 2, may be built by considering the partial data schema
presented Fig. 2.

Mapping definition To define mappings, we first relied
on standard identifiers such as NCBI Gene ID found in
DisGeNET and ClinVar URIs and UMLS CUI found in
DisGeNET, ClinVar, SIDER and Medi-Span. We defined
regular expressions over URIs to isolate identifiers and
when twomatch, we define amapping. Figure 3 shows two

Fig. 2 Schema of the pharmacogenomic linked data selected for this study. Entities are related to either Genes, Phenotypes (or Diseases) or Drugs.
We artificially enriched the data with an additional type of entity: gene–drug pairs. These entities link exactly one gene and one drug and are the
nodes of the graph we classify either as associated or not associated from a PGx point of view, to valid candidate pharmacogenes. For mapping
purposes, we added to our dataset Gene references from UniProt and Drug references from PubChem. Because part of Medi-Span and part of
PharmGKB data are protected, we restricted the online access to the data
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Fig. 3 Sample of PGx linked data, surrounding the gene–drug pair between the EGFR gene and Carboplatin. Entities of same type but of different
provenance are mapped to each other. This graph data are used to build features describing this particular gene–drug pair. Additional file 1
provides the SPARQL query that returns this graph when applied to our selection of linked data. Prefixes used in this figure, such as dbv, are fully
expanded in the Additional file 1

entities, clinvar:1956 and disgenet:1956 that
share a unique identifier within different namespaces.
Second, when no standard identifier exists, we relied on

services provided by biodb.jp to obtain cross-references
between identifiers and, accordingly, define mappings
[47]. We implemented a tool named biojp2rdf that trans-
forms the cross-references provided by biodb.jp in RDF
[48]. For drugs, we also relied on the API provided by
RxNav to obtain mappings betweenMedi-Span identifiers
and UMLS CUIs [49]. We loaded all mapping data into
our SPARQL server to enable the resolution of identity
between entities of the same type.

Learning task, training and test sets
Learning task Our learning task is a supervised clas-
sification of specific nodes from the data graph. Nodes
considered for classification represent candidate pairs of
one gene and one drug, which are binary classified as
either pharmacogenomically associated or not. Each can-
didate pair is added to the data graph as a new node
linked to both the gene and the drug constituting the pair.
Figure 3 provides an example of such a pair and its links to
its constituents.

Training set To constitute our training set we defined
two sets of instances: positives and negatives. Our set

of positives is gene–drug pairs annotated as associated
according to PharmGKB (version of October 1st , 2015)
and that are annotated with a high level of validation in
PharmGKB, i.e., level= 1 or 2 [14]. PharmGKB clinical
annotations are relating gene variants to drugs, not gene
to drugs. We generalized these relationships to manipu-
late gene–drug relationships. When 2 variants of a same
gene are associated with two distinct levels of evidence to
the same drug, we conserve only the highest. For instance,
the VKORC1 gene has several variants associated to war-
farin with level of evidence from 1 to 4. We conserve only
that the VKORC1 gene is associated to warfarin with a
level of evidence 1. Accordingly, we generated 91 positive
instances.
To constitute our set of negatives, we randomly gener-

ated gene–drug pairs from those listed in PharmGKB, but
checked to be absent from DGIdb (the Drug Gene Inter-
action database), which collects gene–drug relationships
from various sources [21], including PharmGKB. Two dis-
tinct sets of negatives were generated, one of 91 instances
to balance exactly with the number of positives and one of
182, to experiment with this unbalance.

Test setWe considered the 1760 gene–drug pairs insuffi-
ciently validated according to PharmGKB, i.e., associated
with a level of evidence 3 or 4.
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Learning pharmacogenes with Random Forests
The Random Forest algorithm Introduced by Leo
Breiman in 2001 [50], Random Forest (RF) is an ensem-
ble method, combining decision trees in order to obtain
better results in supervised learning tasks. Let X and Y
compose a training set, where X = 〈x1, x2, ..., xn〉 is a vec-
tor of feature vectors and Y is a vector of classes Y =
〈y1, y2, ..., yn〉. A class yi is accordingly associated with each
feature vector xi. In the case of a binary classification, each
vector xi is associated with a value yi that is either 0 or 1.
The method begins by creating several new learning sets,
each one being a sample –with replacement– of elements
from X; described by their classes and a sample of their
features. A decision tree is then trained on each learn-
ing set to take part in a majority vote, which result is the
result of the RF. This approach enables a better accuracy
and generalization of the model, and counterbalances the
instability of decision trees, a forest being more stable to
slight changes in the data.

Data formatting with RF Linked data are in the form
of graphs, whereas machine learning algorithms such as
RF take a feature matrix as an input. Consequently, our
PGx linked data requires to be formatted in the form of
such a matrix. Each line of a feature matrix represents an
instance and each column represents a feature describ-
ing the instances. We propose encoding parts of the RDF
graph by observable paths that start from the gene and
the drug of a gene–drug pair. These paths start from the
gene or the drug and potentially reach each others. To
contain the size of the matrix, we simplify paths from
genes and drugs in path of length 1, hereafter named G–
D link, G–P link or D–P link, depending on the entity
that are connected. In addition to these links, we encode
few attributes that qualify drugs, genes themselves and
phenotypes that are connected to them through G–P or
D–P links. Figure 1 summarizes the elements of the graph
we consider in this formatting step. Because several paths
may leave a gene or drug, one gene–drug pair may be
described in the matrix by several instances. But each
instance describes a unique pair. A pair is thus described
by the set of instances that represent possible combina-
tions of paths and attributes associated with a pair. As

an example, Table 1 shows the matrix obtained when
formatting the sample of linked data represented in Fig. 3.

Multi-instance classification and candidate ranking
With RF classification and GK, a probability distribution
value, denoted pRF or pGK , may be used to evaluate the
confidence of the model for classifying a new instance
and then rank classified instances. However, the gene–
drug pairs that we classify are typical examples of multi-
instance objects, also named bag of instances, since they
are not represented by a single instance but by several
ones. Additional treatment is then required to classify and
rank bags of instances. One option, as seen in [51], is to
use the max operator, such that pi = max pij, where pi is
the probability estimate for the bag i, and pij the probabil-
ity estimates of all instances j of the bag i. Another option
would be to compute the arithmetic mean p̄ of proba-
bilities of instances of the bag [52]. However, one bag of
instances can contain at the same time instances classi-
fied as positive and instances classified as negative in our
case, all with a high pij. In this case, applying the max or
the arithmeticmean operator would lead to false positives.
We choose to use a weighted mean to aggregate all the pij.
Let ni be the number of instances in the bag Bi and Classij
the classification decision proposed by the model for the
instance j of the bag Bi.

pi =
∑ni

j=1 a × pij
ni

, with a =
{ −1 if Classij = 0
1 if Classij = 1

(1)

For each bag Bi, pi ∈ [−1, 1]. If every instance of a bag is
associated with a strong confidence for being classified as
positive (Classij = 1), then pi will be close to 1. In the case
of a bag of instances associated with a strong confidence
for a negative classification, pi will be close to -1. pi close
to 0means that we cannot classify, positively or negatively,
the bag with a strong confidence.

Learning pharmacogenes with graph kernels
Data formatting for graph kernel Graph Kernels (GK)
present the advantage of handling directly data in the
form of graphs. In addition, the Mustard library that we

Table 1 Example of a feature matrix generated from linked data

ID Gene attribute Phenotype Drug attribute G-D link G-P link D-P link Class

PA7360-PA131301952 Signal transduction C0007131 L01XE2 Antagonist clinvar: so_0001575 sider: indication 1

PA7360-PA131301952 Immune system C0007131 L01XE2 Antagonist clinvar: so_0001575 sider: indication 1

PA7360-PA131301952 Signal transduction C0007131 L01XE2 Antagonist clinvar: so_0001619 sider: indication 1

PA7360-PA131301952 Immune system C0007131 L01XE2 Antagonist clinvar: so_0001519 sider: indication 1

All the instances (e.g., lines) describe the same gene–drug relationships (EGFR–Gefitinib), which is associated in PharmGKB with a high level of evidence (Class=1). Figure 3
shows some of the data associated with this relationships in linked data. Values are extracted from the graph and are encoded in various manner. For example, values of
phenotypes are UMLS CUI, values of drug attributes are ATC codes
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propose using, handles directly RDF graphs as an input,
consequently limiting formatting efforts. GK generates
the attributes of the instances either as a list of feature
vectors or as a kernel matrix. Consequently, we provide
to Mustard the PGx linked data that we selected. Mustard
is designed to compute RDF node classification, whereas
we want computing link prediction. To adapt to Mustard,
we enriched the PGx data with artificial entities so we can
adapt link prediction to a classification task. Concretely,
we add entities to represent gene–drug relationships, each
related to a unique gene and drug. In addition, two classes
named associated and not associated are added to the
graph and related with pairs of the training set. For exam-
ple, a positive pair from the training set will be a node in
RDF, related to the class named associated. Mustard task
is to classify test pairs as associated or not. Finally, we
needed to invert the direction of some links in our graph
since Mustard allows exploring predicates in only one
direction, whereas we want kernel functions exploring the
full graph without considering the direction of predicates.
Enriching the graph with inverse predicates has been con-
sidered but this generates many cycles that are indeed
considered by some of the graph substructures then com-
puted by the kernel functions (see the next subsection for
details).

Graph kernels inMustard
In [34], de Vries et de Rooij proposed a general frame-
work, implemented within the Mustard library, with a
list of kernels to generate the features of RDF instances.
The framework works as follows: First, the neighbor-
hood of each instance, up to a certain depth, is extracted.
Additional file 2 proposes an example of SPARQL query
that returns the neighborhood, up to a lenght of 4, of
an example drug. Then, predefined substructures are
counted within the boundaries of this neighborhood.
The attributes of each instance are then the count, for
that instance, of the substructures extracted from all
neighborhoods.
Mustard includes 3 different types of substructures

defined below (see [34] for more details):

– Bag of labels: A bag of labels is simply the set of
vertex labels in the instance neighborhood.

– Walks, up to a certain length: A walk is a set of
consecutive edges in the graph.

– Sub-trees, up to a certain length: A sub-tree
originating at a vertex is the acyclic graph around
that vertex.

Note that the description of the substructures does
not require the distinction made in RDF graphs between
labels of nodes and labels of edges. Indeed the sub-
structure counting algorithms take care of reifying the

edges and transforming them to labeled nodes. By vary-
ing the size of the neighborhood and precising the type
of substructures, one obtain various feature vectors. We
list below parameters that can be changed to compute
kernels:

– Exploration depth : This parameter defines the depth
of instance neighborhood from which we extract and
count the substructures.

– Cycles traversal : During exploration, cycles can be
traversed either once, or multiple times. In the latter
case, the same nodes in the cycle get repeated, and
the obtained neighborhood is a Tree (an acyclic
graph) rooted at the instance vertex. Otherwise the
neighborhood is considered as a Sub-graph.

– Root constraint : If the neighborhood is a tree, we also
consider the constraint in which only substructures
that start from the root vertex are counted. This can
lead to a faster computation.

– Substructure depth : When counting substructures,
we can define the maximum length (respectively
depth) of the walks (resp. sub-trees).

– Minimum frequency: Two of the main differences
between RDF graphs and theoretical graphs usually
considered in graph mining are that vertices and
nodes in RDF have labels, and there is a large number
of different labels in the graph. Many labels may be
used only once. This leads, if considering labels, to
very specific graph patterns, which do not generalize
well. To alleviate this problem, Mustard enables
imposing a minimum frequency, under which a label
is not counted.

The obtained feature vectors are very sparse, which are
efficiently computed using matrix dot products, called
kernels. Those kernels are adapted to be computed by
Support Vector Machine (SVM) algorithm that are classi-
cally the learning algorithm on the basis of graph kernels.
We used this algorithm in this work.

Results and interpretation
Random Forest results
We trained and evaluated our model using the Weka
implementation of the RF and a 10-fold cross-validation.
First, we performed an information gain analysis, classi-
cally used for feature selection, and found out that the
feature named disease attribute was providing little infor-
mation to the classifier (InfoGain = 0.008). We decided to
remove this feature from both the training and test sets.
Table 3 presents the results of the evaluation on the model
trained with unbalanced data, and Table 2 the evaluation
on the model trained with balanced data.
We evaluate two concurrent models trained either with

a balanced set of positive and negative pairs (resp. 91
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Table 2 Results of the 10-fold cross-validation of our first RF
model

Class Precision Recall F-Measure

1 (positive) 0.944 0.904 0.924

0 (negative) 0.997 0.998 0.998

Weighted Average 0.996 0.996 0.996

This model is trained with 91 positive and 91 negative gene–drug relationships

and 91) or an unbalanced set (resp 91 and 182). The
model with balanced classes clearly overfits, with a F-
measure=0.996 (see Table 2). This is most probably due
to the fact that when formatting the data, negative pairs
generate much less instances, leading to a large unbalance
between positive (108,038) and negative (3197) instances
in the feature matrix. A larger set of negative pairs, leading
to a more balanced feature matrix, may temper the over-
fitting. In this case we obtained a F-measure of 0.729 (see
Table 3) and a root mean squared error of 0.385.
With this last model, we classified the 1760 pairs (rep-

resented by 984,460 instances) of our test set. The top-20
pairs predicated as positive according to our RF model are
provided online at [53, 54].

Graph kernel results
We used the Mustard library as an implementation of a
GK framework to perform the two next experiments.

Evaluating the impact of GK parameters The purpose
of the first experiment is to evaluate the impact of vari-
ous kernel settings on the RDF graph we consider here.
For each kernel a C-SVC (C-Support Vector Classifica-
tion) support vector machine from the LibSVM library
is trained. Each kernel is evaluated with a 10-fold cross-
validation, which is repeated 10 times itself with different
randomization seeds. Within each fold, SVM parameters
are optimized, again using a 10-fold cross-validation.
Table 4 illustrates how the F-measure of our model

changes depending on the substructure and the type of
neighborhood considered. Table 5 compares F-measures
obtained with various neighborhood depth, for a fixed
substructure and type of neighborhood. Surprisingly, the
F-measure is not strongly impacted by this parameter.

Table 3 Results of the 10-fold cross-validation of our second RF
model

Class Precision Recall F-Measure

1 (positive) 0.804 0.998 0.891

0 (negative) 0.994 0.547 0.706

Weighted Average 0.728 0.735 0.729

This model is trained on 91 positive and 182 negative gene–drug relationships

Table 4 Comparison of F-measures obtained with various
combination of substructure and neighborhood settings.
F-measures are averaged over two other parameters: the depth of
the neighborhood (d = 4, 6, 8, 10, 12, 15) and the length of the
substructures (l = 4, 6, 8, 10, 12, 15)

Substructures \ Neighborhood Graph Tree

Bag of Labels 0.763 0.781

Walks 0.777 0.797

Sub-trees 0.782 0.803

We think that this is due to the fact that most impor-
tant features are in a distance of 4. Table 6 illustrates
how F-measures can be impacted by the root constraint.
Table 7 shows the impact on the F-measure of imposing
a minimum frequency to the type of vertices and edges
considered in the mining.

Classifying candidate pharmacogenes In the second
experiment, we trained our model and applied it to our
test set to classify candidate pharmacogenes. Regarding
the evaluation of the model, a 10-fold cross-validation is
done and repeated 10 times with different randomization
seeds. Within each fold, we optimize the different kernel
settings again using 10-fold cross-validation. The reason
for optimizing the kernel settings within an inner cross-
validation instead of the selecting the best settings from
the previous experiment, is to avoid a model selection bias
which can lead to a misleading optimistic performance
evaluation as shown in [53, 54].
Table 8 presents the results of the evaluation of the

model trained with both balanced and unbalanced data.
We report the F-measure for the positive class, the aver-
age F-measure and the AUC-ROC. For the best average
F-measure, i.e., 0.807, the error rate for a 95% confidence
interval is 0.008.
With the unbalanced model, we classified the 1760

instances of our test set. The top-20 pairs predicated as
positive according to our GK model are provided online
at [55].

Result combination
We intersected the two lists of top candidate pairs
obtained by RF and GK, to keep only those present in
both classification. Then, we sorted the pairs by descend-
ing order of pRF . Table 9 presents the 20-top candidates
obtained by this method. We notice that with this ranking

Table 5 Comparison of F-measures obtained with different
depths of neighborhood

d=4 d=6 d=8 d=10 d=12 d=15

0.807 0.805 0.801 0.803 0.803 0.804

Neighborhood setting=Tree and substructures=Sub-trees
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Table 6 Comparison of F-measures obtained with and without
the root constraint

w/ Root constraint w/o Root constraint

Bag of Labels 0.479 0.781

Walks 0.753 0.797

Sub-trees 0.536 0.803

F-measures are averaged over the length of the substructures (l = 4, 6, 8, 10, 12, 15)

both pRF and pGK are closed to 1. A PGx expert (NCN)
examined the 20-top candidates within a manual litera-
ture study to evaluate their relevance and estimate their
interest for further investigation. Results of this examina-
tion are reported in the next subsection.

Interpretation
Among the top-20 candidates obtained with both pre-
dictions models (Table 9), unreleased gene–drug pairs
which should be further investigated were combined to
extensively-studied candidates, not surprinsingly mainly
in cancerology.
For instance, it is widely known that aberrant epidermal

growth factor receptor (EGFR) signaling lead to various
oncogenic phenotypes [56] and previous PGx invetiga-
tions have shown that the EGFR gene mutation status
was associated with EGFR-targeted agents efficacy such
as Erlotinib’s (rank 2) in the case of non-small cell lung
cancer (NSCLC) [56, 57]. In addition to its single agent
activity, it has also been shown that this tyrosine kinase
inhibitor acts in synergy with standard chemotherapy
such as Fluorouracil in various cancer patients [58, 59] and
we were able to pair Fluorouracil with the EGFR gene as
well (rank 3).
Conversely, theMAP3K1 gene’s association with Carbo-

platin (rank 1) seemed novel and yet, in a genome-wide
association study on advanced NSCLC patients treated
with this antineoplastic chemotherapy drug, a single
nucleotide polymorphism in the DSCAM gene has been
identified as a prognostic biomarker candidate [60]. This
supports our drug-gene pair in rank 6 and gives insights
on possible MAP3K1 × DSCAM synergy that should be
further investigated.
Those various outputs (confirming bibliography or

unreleased) show that our approach could be of value in 1)
strengthening PGx knowledge and facilitate its translation
in practice and 2) leading to novel investigations in order
to better identify the complex synergies in action.

Table 7 Comparison of F-measures obtained with different
minimum frequency settings

Min. frequency 2 4 8 16 32

F-measure 0.794 0.780 0.798 0.796 0.774

Neighborhood setting=Tree and substructures=Walks

Table 8 Results of the 10-fold cross-validation of our Graph
Kernel/SVM model

F-measure Avg. F-measure AUC-ROC

Balanced 0.770 0.761 0.840

Unbalanced 0.746 0.807 0.905

Models are trained with 91 positive and 91 negative examples for the Balanced
model and 91 and 182 for the Unbalanced

Discussion
We considered first the RF algorithm because it has been
successively applied for the prediction of drug–drug inter-
actions from a set of RDF statements [37, 48]. The avail-
ability of the Mustard library and its results in term of
node classification motivates us to compare RF with GK.
One drawback of the Graph Kernel method is that it is not
always possible to know which part of the graph data have
the biggest contribution to classification since a graphs is
classified by similarity. This may motivate the investiga-
tion of other subgraph mining methods that may be more
informative on the weights of substructures in the classifi-
cation. One may consider techniques such as gBoost [61]
that progressively collects informative patterns, or gSpan
[62] that enumerates frequent subgraph used as features
for classification.

Table 9 20-Top candidates of gene–drug pairs predicted from
our PGx linked data

Rank Gene Drug pRF pGK

1 MAP3K1 Carboplatin 0.993 0.991

2 EGFR Erlotinib 0.992 0.980

3 EGFR Fluorouracil 0.989 0.966

4 FCER1G Aspirin 0.988 0.993

5 MAP3K1 Erlotinib 0.988 0.830

6 DSCAM Carboplatin 0.979 0.974

7 CHIA Aspirin 0.979 0.911

8 GP6 Aspirin 0.979 0.976

9 ACE Sidenafil 0.979 0.911

10 TPMT Cyclophosphamide 0.975 0.994

11 CYP2B6 Nicotine 0.973 0.912

12 PTGER3 Aspirin 0.967 0.965

13 NTRK1 Aspirin 0.967 0.992

14 EXO1 Fluorouracil 0.966 0.694

15 ERBB2 Trastuzumab 0.964 0.998

16 CYP2B6 Olanzapine 0.964 0.965

17 HLA-DQ1 Azathioprine 0.963 0.931

18 HMGCR Simvastatin 0.963 0.996

19 CYBA Simvastatin 0.961 0.973

20 HLA-DRB1 Mercaptopurine 0.961 0.966
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RF algorithm performs correctly (F-m= 0.73) in the
frame of our case study, but presents several limitations.
First, RF is limited by our usage of a multi-instance rep-
resentation of data, i.e., data about one gene–drug pair
is represented in the feature matrix by several lines [52].
Because our dataset contains much more data about pos-
itive examples than data about negatives, it results that
if we balance the number of positive and negative exam-
ples in the training set (respectively 91 and 91), the actual
number of lines (i.e., instances) in the matrix describ-
ing positive examples is much larger than for negatives
(respectively 108,038 and 3,197). However, our experi-
ments showed that initial selection of negative examples,
as well as keeping a certain unbalance, is important. This
large unbalance lead the RF to an overfitting, i.e., an
instance to classify will most probably be similar to one
of the numerous descriptions of positive examples and
be classified as positive. We overcome this drawback by
doubling the number of negative examples in our training
set. This unbalancing of examples (respectively 91 pos-
itives and 182 negatives) resulted in a reduction of the
unbalance in the feature matrix (respectively 108,038 and
57,885). Here we can note that the second set of negative
example is described by much more instances than the
first one, what let us see that our random pick of negative
examples in the large set of gene-drug relationships not
referenced by DGIdb impacts to some extent the results of
our approach.
Another limitation of RF is that it requires a format-

ting of the graph data and then to select a set of features.
We achieved this selection manually to retain 6 fea-
tures, and then apply a standard feature selection method
(Information Gain) that enabled us to filter one use-
less feature (disease attribute such as the MeSH class of
the disease).
Our experiment shows that GK achieves globally better

than RF, and that the Mustard library offers many facili-
ties to mine RDF data. In addition, it provides us several
insights on the features that are more relevant to con-
sider when mining our PGx linked data. For example, it
seems that considering only the close neighborhood (d=4)
of instances to classify is sufficient in our case. Also, in
the case of a constrained graph, as the one we designed,
considering substructure in the neighborhood of instance
may not be of primary importance. This may be associ-
ated to the fact that we limited the size and connectivity of
the data graph, and consequently knowing solely the label
of a set of edges and of vertices may enable to reconstruct
a path or a subgraph in the neighborhood of an instance.
Our selection of data sources may be discussed, par-

ticularly because some of those are not open. Of course
adding new sources would be of interest. Indeed, our
choice for the linked data framework is motivated by the
fact that we want to ease the addition/removal of data

sources for enabling the selection of best features out
of many sources without considering if they are open
or not. In regards with the results from previous works
[40, 41], we think that sources of triples extracted from
the literature would be particularly valuable, such as those
extracted in [25]. Because GK considers data directly in
the form of a graph, one could want to mine directly LOD
resources, without particular selection. However, the large
number of available data in the LOD, includingmany non-
informative metadata, makes this still challenging. We
decided to use multiple data sources, with various license
agreement. Further work could evaluate the impact of
adding/removing data sources, then offering the oppor-
tunity to compare the importance of open data vs. not
open data.
A limitation to our approach is related to the field of

PGx itself since only few (91) gene–drug relationships
have a high level of evidence according to PharmGKB,
making our training set relatively small. One way of
enlarging the size of the training set would be to consider
gene variant–drug relationships, instead of gene–drug,
that have two advantages: being more numerous, but also
renderingmore precisely the state of the art of PGx knowl-
edge. Indeed, a gene may host two (or more) variants, one
that impacts drug response and one that does not.
Two biases are to consider when interpreting the results.

First, negative examples are gene–drug relationships not
listed in DGIdb, which includes known and predicted
candidates frommany databases. Consequently, negatives
are likely not to be related, instead of not being related,
but to our knowledge no existing resource lists nega-
tive gene–drug relationships. Second, tested examples are
likely to be related since they are listed in PharmGKB
with a low level of confidence. However, our goal is pri-
oritize these candidates, instead of detecting negatives
from those.

Conclusion
This article is a proposal to help validating candidate phar-
macogenes by learning from PGx linked data. More pre-
cisely, we selected and interconnected data relevant to the
PGx domain in the form of a large RDF graph. Then, we
formatted these data to train and compare a RF and a GK
classifier. These two classifiers were evaluated and used to
identify and rank candidate pharmacogenes. GK achieves
a F-measure of 0.81, whereas RF reaches 0.73. Top can-
didate pharmacogenes pointed out by our approach are
provided and interpretated in this article. Top candidates
that are not already extensively studied will be further
investigated by PGx experts. Results we obtained with
the GK library named Mustard are particularly promising
both for our application domain, i.e., validating pharma-
cogenes, and more broadly for the mining of biomedical
linked data.
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Additional files

Additional file 1: SPARQL query example 1. This text file contains the
SPARQL query we apply on our PGx linked data to obtain the data graph
represented in Fig. 3. This query includes the definition of prefixes
mentioned in Figs. 2 and 3. This query takes about 30 s on our https://
pgxlod.loria.fr server. (TXT 2 kb)

Additional file 2: SPARQL query example 2. This text file contains an
example of SPARQL query that enable to explore the vicinity of an entity.
This particular query returns the RDF graph surrounding, within a lenght of
4, the node pharmgkb:PA451906 that represents the warfarin, an
anticoagulant drug. (TXT 392 bytes)

Abbreviations
AUC-ROC: Area under the receiver operating characteristic curve’ GK: Graph
kernel; LOD: Linked open data; PGx: Pharmacogenomics; RDF: Resource
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Quatrième partie

Discussion et conclusion
Nous avons dans ce travail effectué une première sélection de sources de données d’intérêt

en Pharmacogénomique, ouvertes et liées ou non, avant de toutes les transformer sous cette

forme. Ces données, maintenant représentées sous le même formalisme et dans le même

graphe, sont dorénavant accessibles via un point d’accès SPARQL dont l’accès est réservé :

https://pgxlod.loria.fr. Nous avons par la suite appliqué deux méthodes d’apprentissage

à ces données pour la prédiction de relations entre gènes et médicaments : les forêts d’arbres

aléatoires et les machines à vecteur de support.

Plus précisément, la tâche d’apprentissage était ici la suivante : à partir de données sur

des gènes, des phénotypes et des substances actives, classer une paire gène–médicament

comme associée ou non d’un point de vue Pharmacogénomique. L’ensemble d’apprentis-

sage est constitué de deux sous-ensembles d’Instances représentant des relations positives et

des relations négatives. Notre ensemble de relations positives est constitué de paires gène–

médicament annotées en tant que paires associées sur PharmGKB, et ayant un haut score

de validation, i.e. de niveau 1 ou 2. Les relations négatives quant à elles, plus rares dans

la littérature et dans les bases de connaissances, ont été générées aléatoirement, avant une

vérification de leur absence dans les bases de données de référence. Deux ensembles d’appren-

tissage ont été générés, l’un équlibré, composé de 91 paires positives et de 91 paires négatives,

l’autre déséquilibré, avec 91 paires positives et 182 paires négatives.

Une fois le modèle entraîné, nous avons classé 1, 760 paires gène–médicament associées

avec un faible niveau de validation selon PharmGKB, i.e., des associations ayant un niveau

de confiance de 3 ou 4. Parmi les 20 meilleurs candidats obtenus par les deux modèles, nous

retrouvons des paires largement étudiées dans la littérature. Il est par exemple connu que les

variations de l’epidermal growth factor (EGFR) sont liées à divers phénotypes cancéreux [87].

De plus, des précédentes études de Pharmacogénomique ont montré une association entre

ces variations et l’efficacité de certaines molécules telles que l’Ernotinib (classé au second
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rang) dans le cas du cancer du poumon à petites cellules (CPPC)[87, 88]. Cependant, nous

retrouvons parmi les candidats des paires peu – ou pas – étudiées. C’est le cas notamment

de l’association MAP3K1 – Carboplatine, classée au premier rang. Une étude d’association

pangénomique sur des patients atteints de CPPC et traités par Carboplatine a identifié une

SNP du gène DSCAM comme un bon biomarqueur du pronostic [89]. Cette paire est par

ailleurs retrouvée au sixième rang dans notre étude. Un possible synergie MAP3K1× DSCAM

mériterait d’être étudiée.

Malgré les résultats prometteurs de cette approche, elle présente de nombreuses limites.

Tout d’abord, l’utilisation de la méthode des forêts d’arbres aléatoires s’est montrée peu adap-

tée aux données prises en compte. Ces dernières, modélisées sous forme de graphes, se prêtent

peu à une transformation sous forme de vecteurs. Cette transformation nécessite d’effectuer

des choix importants concernant les attributs à prendre en compte dans la nouvelle modéli-

sation, pouvant être associée à une perte d’information conséquente. De plus, notre méthode

de transformation conduit à une représentation en de multiples Instances d’une même rela-

tion gène–médicament. Bien que des méthodes gérant ces multiples Instances existent [90],

il est préférable de garder la structure initiale des données, ce qui a été rendu possible par

l’utilisation de noyaux de graphes. Une étude plus approfondie des différents paramètres de

ces noyaux (profondeur du graphe, méthode de parcours, etc.) serait par ailleurs nécessaire.

Enfin, le manque de données sur les relations négatives peut poser un problème majeur.

L’approche prise ici, consistant à générer des paires aléatoires, peut être améliorée.

Beaucoup de travail reste donc à faire, tant dans l’enrichissement des données sources que

dans les études subséquentes, permettant notamment de valider la méthode et d’expliquer

les relations obtenues. Une partie de ces missions correspond à celles du projet PractiK-

Pharma (Practice-based evidences for actioning Knowledge in Pharmacogenomics), financé

par l’ANR. La Figure 29 présente les objectifs du projet.
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Figure 29 – Présentation des objectifs du projet PractiKPharma : (1) Extraire des connais-
sances des bases de données spécialisées et de la littérature, (2) Extraire des connaissances
des dossiers médicaux, (3) De comparer les connaissances extraites de ces deux sources et
enfin, (4), de tenter d’expliquer les relations nouvellement trouvées [91].
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Glossaire

FDA Food and Drug Administration, agence étasunienne chargée, entre autres, d’auto-

riser la commercialisation des médicaments et des denrées alimentaires sur leur terri-

toire. 5, 11

KDD Knowledge Discovery in Databases. Le terme KDD et le terme ECBD sont équi-

valents. 11

RDF Resource Description Framework, format de données standard, particulièrement

adapté à l’échange de données et la représentation de ces données sous la forme d’un

graphe. 12, 41–43, 45–47

XML eXtensible Markup Language, langage de balisage permettant d’encoder des docu-

ments dans un format à la fois compréhensible par la machine comme par l’humain.

12, 41, 45

PharmGKB Base de données contenant des relations gène–médicament manuellement

annotées. 1

Web sémantique Ensemble de données structurées, disponibles sur le Web et intercon-

nectées entre elles. 1, 2, 41–43, 47

SNP Single Nucleotide Polymorphism, variation d’une unique paire de bases à une posi-

tion spécifique du génome. 9, 64

ECBD Exploration des Connaissances à partir de Bases de de Données. Il s’agit d’un

processus visant l’extraction de connaissances utiles et non triviales à partir de données

provenant de sources de données volumineuses. 11

Fouille de données Processus visant à extraire des connaissances des données dispo-

nibles. 12

Apprentissage supervisé Méthodes visant à apprendre une fonction à partir de don-

nées étiquetées, dans l’objectif d’inférer la classe d’objets inconnus. 20, 38, 76

Random Forest Méthode d’apprentissage supervisé dont le principe général est de

construire une collection de prédicteurs, pour ensuite agréger l’ensemble de leurs pré-

dictions. 24

75



SVM Support Vector Machine (machine à vecteur de support). Méthode d’Apprentissage

supervisé permettant de classer des données séparables linéairement. 28, 29

Graph Kernel Fonction f : G×G → R, quantifiant une mesure de similarité entre deux

graphes. 36

Précision Parmi tous les éléments prédits comme appartenant à une classe, proportion

d’éléments appartenant effectivement à cette classe. 39, 40

Rappel Proportion d’éléments prédits comme appartenant à une classe parmi tous les

éléments appartenant effectivement à cette classe. 39, 40

F-mesure Moyenne harmonique de la précision et du rappel. Sa valeur va de 0 pour une

mauvaise classification, à 1 pour une classification parfaite. 39, 40

Web des données Initiative visant à favoriser la publication de données structurées sur

le Web. 41

URI Uniform Resource Indentifier, chaîne de caractères permettant d’identifier une res-

source, présente sur un réseau (auquel cas il s’agit d’une URL, Uniform Resource

Locator ou non, auquel cas il s’agit d’une URN, Uniform Resource Name . 41, 43, 44,

46

LOD Linked Open Data (données ouvertes et liées). Ensemble de données structurées,

disponibles sur le Web et interconnectées entre elles. 42, 43, 47

SPARQL Acronyme récursif pour SPARQL Protocol And RDF Query Language, SPARQL

étant un langage de requêtes et un protocole associé permettant d’effectuer des re-

quêtes et de récupérer des données contenues dans des graphes RDF. 43, 45, 46, 63

Pharmacogénomique Étude des variations interindividuelles de réponse à un médica-

ment, liées aux différences génétiques entre personnes ou populations. 47–49, 63

API Application Programming Interface (interface de programmation applicative). En-

semble de méthodes, fonctions et routines permettant d’accéder à des fonctions et de

communiquer avec des programmes et services. 47

Fouille de graphes Processus de fouille de données appliquée à un type de données

particuliers, les graphes. 49

Instance Objet/ligne d’un source de données, étiqueté ou à étiqueter. 63, 64
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