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1.1. �A propos du foie Chapitre 1. Foie et in
ammation syst�emique

1.1 �A propos du foie

1.1.1 Anatomie descriptive

Le foie est un organe plein situ�e dans la cavit�e abdominale. C'est le plus gros
des organes humains.

1.1.1.1 Description macroscopique

Il est entour�e par une capsule conjonctive (la capsule de Glisson) qui s'in-
vagine dans le parenchyme h�epatique permettant de d�eterminer des lobes (cf.
�gure 1.1). Pour comprendre l'organisation g�en�erale du parenchyme h�epatique, il
est indispensable de mettre en place d'abord la vascularisation du foie.

Fig. 1.1 { Dessin anatomique du foie humain. La capsule de Glisson partage le foie en quatre
lobes : le gauche, le caud�e, le droit et en�n le carr�e. Par la face visc�erale les syst�emes de vas-
cularisation a��erente constitu�ee de la veine porte et de l 'art�ere h�epatique, et de vascularisation
e��erente constitu�ee de la veine cave, p�en�etrent le foie au sein du hile.

Le foie re�coit deux syst�emes vasculairesa��erents : d'une part la veine porte
(70% de la vascularisation) qui draine le sang veineux provenant de la cavit�e
abdominale et particuli�erement de la veine m�esent�erique (intestinale) ; d'autre
part l'art�ere h�epatique (30% de la vascularisation). Cesdeux voies p�en�etrent le
foie au niveau du hile h�epatique et se rami�ent pour atteindre lesespaces portes.
Ainsi, les espaces portes ont une signi�cation univoque quant �a la nature des
vaisseaux qui les composent : ce sont des vaisseaux a��erents du foie.
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Chapitre 1. Foie et in
ammation syst�emique 1.1. �A propos du foie

Les veines sus-h�epatiques sont les voiese��erentes du foie et se jettent dans la
veine cave inf�erieure.

Fig. 1.2 { Lobules et acinus h�epatiques. Traditionnellement d�e�ni comme unit�e fonction-
nelle, le lobule h�epatique est surtout tr�es pratique pour d�ecrire l'anatomie du foie. Il est parti-
culi�erement mieux dessin�e chez le porc (A) que chez l'humain et a une forme hexagonale centr�ee
sur la veine centrolobulaire (B). D'un point de vue physiologique, c'est cependant l'acinus qui
est r�eellement l'unit�e fonctionnelle du foie (losange vert en A et B). Il est centr�e sur l'espace
portal et termin�e par les veines centrolobulaires. Les 
�eches rouges repr�esentent l'orientation
de la vascularisation d'abord a��erente des espaces p�eriportaux triangulaires puis e��erente vers
la veine centrolobulaire. Le sang provenant des espaces portes circule le long des sinuso•�des
(C). L'architecture de ces sinuso•�des avantage particuli�erement les �echanges entre les di��erentes
cellules h�epatiques et les objets (cellules et mol�ecules) parcourant l'organisme par le syst�eme
vasculaire.

1.1.1.2 Description microscopique

Du point de vue microscopique, le foie consiste en une myriade d'unit�es physi-
quement bien individualis�ees qui facilitent la description anatomique. Ce sont les
lobules(cf. �gure 1.2-A). Chacun est limit�e par des espaces portes(irrigu�es par la
veinule porte et l'art�eriole h�epatique) et poss�ede une veinule h�epatique terminale
centrale (veine centrale du lobule h�epatique ou veine centrolobulaire).
Cependant, sur le plan physiologique, la notion d'unit�e fonctionnelle est attribu�ee
�a l' acinus (cf. �gure 1.2-B) [1]. En son centre se trouve l'espace porte, tandis que
les veinules h�epatiques terminales occupent la p�eriph�erie.
Le sang provenant des espaces portes circule ensuite dans les capillaires sinuso•�des
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1.1. �A propos du foie Chapitre 1. Foie et in
ammation syst�emique

(cf. �gure 1.2-C), limit�es par les trav�ees d'h�epatocytes. Ces capillaires sinuso•�des
ont une disposition radiaire et convergent vers la veine centrolobulaire. Leur archi-
tecture avantage les �echanges entre les cellules h�epatiques et les di��erents objets
(cellules et mol�ecules) circulant dans le sang.

1.1.2 Cellules h�epatiques

Les cellules de la paroi des capillaires sinuso•�des sont dequatre types [2] : les
h�epatocytes (cellules endoth�eliales) ; cellules de K•up�er ; cellules p�erisinuso•�dales
stellaires (cellules de Ito) ; et cellules �a granulation.

1.1.2.1 H�epatocytes

Cellules poly�edriques dispos�ees en trav�ees s�epar�eesles unes des autres par les
capillaires sinuso•�des, les h�epatocytes repr�esentent80% de la masse du foie et 60%
de la population cellulaire. Chaque h�epatocyte est baign�e par du sang sur deux
de ses faces. Leur richesse en organites cytoplasmiques t�emoigne de leur grande
activit�e m�etabolique puisqu'en e�et ils ont en charge la plupart des fonctions
h�epatiques.

1.1.2.2 Cellules de K•up�er

Les cellules de K•up�er, fusiformes, sont des macrophages tissulaires. Elles
constituent une partie importante du syst�eme r�eticulo-endoth�elial. Parmi leurs
principales fonctions se trouvent la phagocytose de particules �etrang�eres, l'�elimi-
nation d'endotoxines et d'autres substances nocives, la modulation de la r�eponse
immunitaire par la lib�eration de m�ediateurs et d'agents cytotoxiques et le pr�esen-
tation de l'antig�ene [3].

1.1.2.3 Cellules p�erisinuso•�dales stellaires

Les cellules p�erisinuso•�dales stellaires riches en graisses (cellules d'Ito) sont
des r�eserves de d�eriv�es r�etino•�des tels que la vitamine A [4]. Elles se transforment
en �broblastes en r�eaction aux l�esions h�epatiques apr�es activation des cellules de
K•up�er et jouent ainsi un rôle important dans la �brose h�e patique [5].

1.1.2.4 Cellules �a granulation

Les cellules �a granulation, qui repr�esentent les cellules les moins nombreuses de
la paroi sinuso•�dale, sont des lymphocytes granuleux qui agissent comme cellules
tueuses naturelles [6].
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Chapitre 1. Foie et in
ammation syst�emique 1.1. �A propos du foie

1.1.3 Rôles essentiels

1.1.3.1 M�etabolismes

Le foie est impliqu�e dans le m�etabolisme des glucides. En e�et, sensible au
glucose mais �egalement �a d'autrestimuli comme l'insuline, les glucocortico•�des
et le syst�eme parasympathique, il est le principal capteurde la glyc�emie. De
plus, grâce �a des iso-enzymes sp�eci�ques [7], il r�eguleau besoin les voies de la
glucog�en�ese (et/ou n�eoglucog�en�ese) et de la glucog�enolyse pour respectivement
emmagasiner et redistribuer le glucose.
Parall�element mais dans une moindre mesure si l'on compareau tissu adipeux,
le foie intervient sur le m�etabolisme lipidique dans l'oxydation des acides gras
et les synth�eses des lipoprot�eines et du cholest�erol [8]et notamment grâce aux
fonctions biliaires du foie.
Par ailleurs, le foie est �egalement en charge de l'emmagasinage de certaines vita-
mines et particuli�erement des compos�es r�etino•�des [4].
En�n, le foie intervient dans le m�etabolisme de d�etoxication des compos�es toxiques
[9] notamment grâce au cytochrome P450, et permet leur solubilisation et leur
�elimination dans les urines.

1.1.3.2 Fonctions immunitaires

Le foie re�coit le sang en provenance des intestins par la veine m�esent�erique. De
ce fait, il est particuli�erement expos�e aux antig�enes, ce qui impose des contraintes
immunitaires importantes. Celles-ci sont lev�ees principalement d'une part grâce
�a une micro-architecture fond�ee sur les sinuso•�des [10]qui facilite les �echanges
entre le syst�eme immunitaire et les cellules h�epatiques,et d'autre part grâce �a
des m�ecanismes de contrôle a�n de d�eterminer par exemplesi l'antig�ene ren-
contr�e n�ecessite l'amorce d'une r�eponse immunitaire oude la tol�erance [11]. Le
foie poss�ede en e�et la facult�e de pr�esenter l'antig�enenotamment grâce aux cel-
lules de K•up�er [3].
Le foie joue en�n un rôle majeur lors de la r�eaction in
ammatoire dans la me-
sure o�u les h�epatocytes sont responsables des modulations de la synth�ese des
prot�eines de la phase aigu•e (Acute Phase Proteins, APP) [12] et des prot�eines
intracellulaires li�ees �a la phase aigu•e (Acute-Phase-Related Intracellular Protein,
APRIP) [13]. La r�egulation de la production des prot�einesde l'in
ammation par
les h�epatocytes est sous la d�ependance singuli�ere des cytokines et autres hormones
et facteurs de croissance [14, 15].
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1.2 In
ammation syst�emique

1.2.1 G�en�eralit�es

L'in
ammation �etait d�ej�a connue des �Egyptiens et des Sum�eriens mais elle fût
r�eellement d�ecrite par Celsus au premier si�ecle de notre�ere en ces termes� rubor
et tumor cum calor et dolore� (rougeur et gon
ement avec chaleur et douleur). R.
Virchow compl�etera cet �epigraphe au 19�eme si�ecle par les mots� et functio laesa
(et pertes des fonctions), syndrome apparaissant suite �a certaines complications
(cf. �gure 1.3).
Bien plus tard, Bone [16] a�nera cette description dans sa th�eorie en proposant

Fig. 1.3 { Signes cardinaux de l'in
ammation. Ce dessin qui d�ecrit cinq personnages grecs
repr�esentant les cinq signes cardinaux de l'in
ammation (chaleur, rougeur, gon
ement, souf-
france et pertes des fonction), s'inspire ainsi des observations de Celsus e�ectu�ees 2000 ans
auparavant. (P. Cull, Medical Illustration Department, St Bartholomew's medical college)

cinq �etapes dans l'�evolution maligne du syndrome in
ammatoire. Ces �etapes sont
li�ees �a des dissonances croissantes des r�eseaux des m�ediateurs de l'in
ammation
et sont perceptibles cliniquement par des symptômes commela ��evre ou la ta-
chycardie lorsque les m�ecanismes de r�egulation ne parviennent pas �a provoquer
un retour �a l'hom�eostasie.
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C'est E. Metchniko� qui pour la premi�ere fois a d�emontr�e en 1905 le rôle ma-
jeur de l'in
ammation dans la r�esistance aux agents pathog�enes [17]. La r�eaction
in
ammatoire est une composante de l'immunit�e inn�ee et c'est la premi�ere forme
de d�efense de l'organisme qui doit r�epondre �a une perturbation de l'hom�eostasie
tissulaire [18].

Cette r�eponse �a une agression de l'organisme est st�er�eotyp�ee et omnipr�esente,
c'est �a dire qu'elle est d�ecrite aussi bien chez les mammif�eres que chez les m�etazo-
aires les plus simples. Chez les insectes par exemple, les r�eactions de m�elanisation
et l'a�ux des h�emocytes sur le lieu de la perturbation hom�eostasique, peuvent
être consid�er�es comme des �el�ements d'une r�eaction primitive qui permet alors de
s'opposer e�cacement �a de nombreux agents pathog�enes [19].
La r�eaction in
ammatoire se d�ecompose classiquement en trois r�eponses ordonn�ees
et complexes :

{ une r�eponse localeinitiatrice d'une cascade d'e�ecteurs primaires et locaux
dont les objectifs sont l'�elimination rapide de l'agent perturbant ainsi qu'un
retour aussi rapide �a l'hom�eostasie ;

{ si les e�ecteurs locaux peinent �a apporter le retour �a l'hom�eostasie, l'in-

ammation entre alors dans une dimension syst�emique et ampli�catrice,
c'est la r�eponse de la phase aigu•e(Acute Phase Response-APR) [12, 20].
Une cascade d'e�ecteurs est ainsi amorc�ee et, empruntant la circulation
syst�emique, ces e�ecteurs orchestrent les r�eactions desorganes protago-
nistes de cette r�eponse par l'interm�ediaire de leurs r�ecepteurs membranaires
sp�eci�ques. On observe alors d'une part un ensemble de modi�cations phy-
siologiques, biochimiques et nutritionnelles et d'autre part des modi�cations
des concentrations de certaines prot�eines plasmatiques dont la cause princi-
pale est une alt�eration de la transcription des g�enes correspondants au sein
de l'h�epatocyte ;

{ la derni�ere r�eponse est la r�esolution qui permet un retour �a l'hom�eostasie
tissulaire.

Cependant, il arrive que la r�eponse de la phase aigu•e soit d�es�equilibr�ee et qu'en
cons�equence la r�esolution vers un �etat hom�eostasique ne soit jamais atteint. Dans
de telles circonstances, la r�eaction in
ammatoire peut s'inv�et�erer en syndrome
de r�eponse in
ammatoire syst�emique (SIRS) accompagn�e d'un syndrome de dys-
fonctionnement multi-visc�erale (SDMV) [16, 21] et ainsi semer le doute quant au
pronostic vital du patient.
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1.2.2 R�eponse locale

Suite �a une rupture de l'hom�eostasie tissulaire (cf. �gure 1.4), les macrophage
tissulaires situ�es �a proximit�e de la l�esion sont stimul�es par diverses substances
comme par exemple des lipopolysaccharides (LPS) des bact�eries pr�esentes ou des
particules opsonis�ees.

Fig. 1.4 { R�eponse locale de l'in
ammation . Apr�es la rupture hom�eostasique, deux voies
parall�eles sont emprunt�ees par l'organisme pour r�epondre localement �a l'agression. La premi�ere
(2a-6a) fait suite �a la r�eponse des macrophages tissulaires activ�es, v�eritables chefs d'orchestre de
la r�eponse, qui lib�erent dans le foyer in
ammatoire des radicaux libres d�el�et�eres pour les agents
pathog�enes et des cytokines dont les cibles imm�ediates sont les cellules endoth�eliales et les
�broblastes. Ces derniers sont �a leur tour activ�es autori sant ainsi le recrutement, la margination
puis la diap�ed�ese des neutrophiles circulants qui migrent alors au coeur du foyer in
ammatoire.
La seconde voie (2b-6b) est initi�ee par la d�egranulation des mastocytes lesquels s�ecr�etent alors
notamment de l'histamine, responsable de la vasodilatation des capillaires sanguins. Celle-ci
facilite la diap�ed�ese des neutrophiles et permet l'exsudation des prot�eines plasmatiques, ce qui
initie la voie extrins�eque qui active les mastocytes. Ces derniers lib�erent alors les trois principales
cytokines de l'in
ammation : l'IL-1, le TNF � et l'IL-6.
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Les macrophages lib�erent alors principalement d'une partdes compos�es oxyg�e-
n�es tels que des radicaux libres et le monoxyde d'azote (NO)qui sont d�el�et�eres
pour les tissus locaux et les agents pathog�enes [22], et d'autre part deux m�edia-
teurs, l'interleukine-1 (IL-1) et le Tumor Necrosis Factor (TNF � ) [15].
Les �broblastes ainsi que les cellules endoth�eliales, sensibilis�ees par l'IL-1 et le
TNF � r�eagissent d'une part en s�ecr�etant des mol�ecules chimioattractantes (chi-
miokines) dont notamment leTransforming Growth Factor � (TGF � ) dans la
voie syst�emique [12, 23], et d'autre part en exposant �a leur surface membranaire
des adh�esines (s�el�ectines) compl�ementaires d'int�egrines exprim�ees �a la surface
des neutrophiles. Ces ph�enom�enes permettent respectivement le recrutement des
neutrophiles puis leurmargination �a proximit�e du lieu de l'in
ammation. Les
neutrophiles p�en�etrent alors le milieu extravasculairepar diap�ed�ese et atteignent
le foyer in
ammatoire.

Parall�element, les mastocytes d�egranul�es par la perturbation hom�eostasique
lib�erent notamment de l'histamine qui est responsable de la vasodilatation des
capillaires sanguins. Ce ph�enom�ene facilite la diap�ed�ese des neutrophiles et en-
trâ�ne l'exsudation des prot�eines plasmatiques suite �alaquelle la voie extrins�eque
est activ�ee. En cons�equence de l'activation de cette voie, un r�eseau de �brine
est cr�e�e et une nouvelle vague de d�egranulation de mastocytes est initi�ee. En�n
l'activation de mastocytes permet la lib�eration dans les voies syst�emiques de trois
cytokines pro-in
ammatoires [24] essentielles dans la r�eponse de la phase aigu•e de
l'in
ammation : l'IL-1, le TNF � et l'IL-6.

1.2.3 Phase aigu•e

1.2.3.1 Modi�cations symptomatiques

Les cytokines lib�er�ees dans la voie syst�emique agissentpar l'interm�ediaire
de r�ecepteurs sur les di��erents organes protagonistes dela r�eponse de la phase
aigu•e de l'in
ammation. La moelle osseuse par exemple, sous l'action du granulo-
cyte-macrophage colony stimulating factor(GM-CSF) induit la di��erenciation
des neutrophiles et leur remise en circulation. Par ailleurs, l'hypothalamus sous
l'action de l'IL-1 et du TNF � induit la ��evre n�ecessaire �a la synth�ese des prot�eines
de choc thermique, protectrices endog�enes contre les radicaux libres. Mais c'est le
foie, et notamment par l'interm�ediaire des h�epatocytes,qui sous l'action princi-
pale de l'IL-6, est le chef de �le des acteurs de la r�eponse [25] lorsqu'il biosynth�etise
les APP [12] ainsi que les APPRIP [13] qui sont n�ecessaires pour neutraliser les
syst�emes activ�es.
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1.2.3.2 Transduction du signal dans l'h�epatocyte

Ambivalence des cytokines Les cytokines de l'in
ammation sont classique-
ment organis�ees en deux cat�egories ; les pro- et les anti-in
ammatoires (cf �-
gure 1.5-A) [26, 27, 28, 29]. Malgr�e la commodit�e de cette organisation, cette
dichotomie n'est pas franche et les cytokines sont parfois ambivalentes. Ainsi, les

Fig. 1.5 { Ambivalence des cytokines. Il est classique d'organiser les cytokines en deux
cat�egories : les pro- et les anti-in
ammatoires (A). De plus, deux familles de cytokines pro-
in
ammatoires sont d�e�nies en fonction de leur r�ecepteur membranaire sp�eci�que : le famille
IL-1 et la famille IL-6. Cependant, comme une pipe peut parfois ne pas être une pipe (B) (R.
Magritte , La Trahison des Images, 1929), une cytokine pro-in
ammatoire peut aussi avoir
une activit�e anti-in
ammatoire, �a l'image de l'IL-6 (A).

cytokines sont comme certains mots. Seules, elles sont m�ediatrices d'une action
particuli�ere, mais plac�ees dans un contexte (concentration des cytokines, nature
de la cellule cible, temps) et/ou associ�ees �a d'autres cytokines soit de fa�con syner-
gique, soit de fa�con antagoniste, elles sont alors m�ediatrices d'une autre action
[30]. C'est ainsi que l'IL-6 repr�esente l'arch�etype des cytokines in
ammatoires.
En e�et ses activit�es sont �a la fois pro- et anti-in
ammato ires [31, 27, 32], comme
si une pipe pouvait �a la fois être et ne pas être une pipe (cf. �gure 1.5-B). Re-
prenant pourtant ces deux cat�egories de cytokines, il est possible de diviser les
cytokines � pro-in
ammatoires � en deux familles (cf. �gure 1.5-A) en fonction
du r�ecepteur membranaire auquel elles se lient :

{ la famille de l'IL-1, comprenant les ligands des r�ecepteurs IL-1R et TNF� R ;
{ la famille de l'IL-6, comprenant les ligands du r�ecepteurIL-6R.
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R�ecepteurs cytokiniques Il existe deux familles de r�ecepteurs membranaires
sensibles aux cytokines de l'in
ammation.

IL-1R et TNF � R Les IL-1R et TNF� R appartiennent tous �a la super-
famille des immunoglobulines mais ne sont pas homologues.
Il existe deux types de r�ecepteurs pour les cytokines de la famille IL-1. Le premier
(type-I, 80 kDa) est �a faible a�nit�e. Cependant la �xation de l'IL-1 �a l'IL-1R
forme un complexe qui associ�e �a une prot�eine accessoire (IL-1RAcP) rend la
liaison hautement a�ne. Le second r�ecepteur (type-II, 60-68 kDa) est consid�er�e
comme un r�ecepteur factice car son domaine cytosolique esttrop court pour
transduire le signal [33].
Il existe �egalement deux types de r�ecepteurs pour le TNF� : le type I de 55
kDa et le type II de 75 kDa. Leur a�nit�e envers leurs ligands est comparable
et leur niveau basal d'expression dans l'h�epatocyte est physiologiquement faible
mais s'accrô�t durant l'in
ammation h�epatique [34]. En� n, c'est probablement
par l'interm�ediaire du r�ecepteur de type I que la synth�ese des prot�eines de la
phase aigu•e est engag�ee [35].

IL-6R Les IL-6R sont compos�es de deux sous-unit�es� de 80 kDa (IL-6R� )
qui lorsqu'ils lient l'IL-6, complexe deux sous-unit�es� gp130 qui dim�eris�ees, trans-
duisent le signal [36]. Les r�ecepteurs des autres membres de cette famille ont tous
en commun au moins une sous-unit�es� gp130. Ainsi une cytokine peut se lier �a
di��erents r�ecepteurs et un r�ecepteur peut lier di��eren tes cytokines. Ceci peut ex-
pliquer la pleiotropie et la bivalence des cytokines de la famille IL-6, car en e�et,
les cellules n'expriment pas toutes les même sous-unit�es� et en cons�equence cela
permet des modulations dans la sp�eci�cit�e des actions descytokines.
En�n ces r�ecepteurs n'ont pas d'activit�e enzymatique au niveau de leurs domaines
cytoplasmiques.

Voies de transduction Di��erentes voies de transduction sont emprunt�ees pour
que le signal apport�e par les cytokines in
ammatoires parcoure le cytosol et
p�en�etre le noyau h�epatocytaire (cf. �gure 1.6).
Ainsi les signaux d�elivr�es par les IL-1 et TNF� amorcent la voie duNuclear Fac-
tor � B (NF� B), ce qui active le facteur de transcription du même nom [33].
Par ailleurs la �xation de l'IL-6 sur son r�ecepteur amorce la voie desJanus Ki-
nases - Signal transducers and Activators of Transcription(JAK-STAT), laquelle
se conclue par l'activation du facteur de transcription STAT3 [37, 38].
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Fig. 1.6 { Voies de transduction des signaux induits par les cytokinesin
ammatoires dans
l'h�epatocyte La �xation des cytokines sur leurs r�ecepteurs respectifs,localis�es dans la membrane
h�epatocytaire notamment, active di��erentes voies intra cellulaires. Ces voies de transduction du
signal des cytokines m�enent �a l'activation des facteurs de transcription NF � B, AP-1, C/EBP
et/ou STAT. Une fois activ�es, ces facteurs se d�eplacent dans le noyau cellulaire et se �xent �a
leurs �el�ements de r�eponses localis�es au niveau des promoteurs des g�enes codant pour les APP
et les APRIP.
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Cependant ces voies ne sont pas cloisonn�ees et les signaux des cytokines in
am-
matoires ont �egalement la possibilit�e d'emprunter la voie desMitogen Activa-
ting protein Kinases (MAPK), laquelle se conclue en activant deux facteurs de
transcription : Activating protein (AP-1) et CAAT/Enhancer-Binding Protein
(C/EBP) [28].

Voie NF � B Le NF� B joue un rôle majeur dans le contrôle de l'immu-
nit�e tant inn�ee qu'adaptative. La famille des facteurs detranscription NF� B est
compos�ee de plusieurs membres dont RELA (p65), NF� B1 (p50,p105), NF� B2
(p52,p100), c-REL et RELB. L'architecture de la prot�eine comprend dans la
r�egion N-terminal des domaines de dim�erisation, de localisation nucl�eaire et de
�xation �a l'ADN. RELA poss�ede en outre dans sa r�egion C-terminale un domaine
de transactivation. C'est l'h�et�erodim�ere p50-p65 qui est la forme NF� B la plus
active [39].
Elles sont pr�esentes dans le cytoplasme et associ�ees �a des prot�eines inhibitrices
(I � B� ,I� B� ). Les deux �ev�enements germinaux de l'activation du NF� B sont la
phosphorylation et l'ubiquitylation des I� B qui permettent la d�egradation de ces
derniers par le prot�eosome et la lev�ee de l'inhibition port�ee sur NF� B (cf. �gure
1.7). Celui-ci traverse alors la membrane nucl�eaire et se lie �a son site de �xation
aupr�es des g�enes dont il r�egule la transcription [40].

Lorsque l'IL-1 se �xe sur son r�ecepteur de type I, la prot�eine stabilisatrice IL-
1RAcP vient s'associer au complexe. Ce processus permet le recrutement du
MYelo•�d Di�erentiation primary response gene 88 (MYD88) sur une interaction
homophilique des domainesToll/IL-1-receptor (TIR) de l'IL-1R et du MYD88
[41], cependant que le domaine N-terminalDeath Domain (DD) du MYD88 s'as-
socie au IL-1-receptor-associated kinase(IRAK) [42]. Subs�equent �a cette ac-
tivation, IRAK s'associe au TNF-receptor-associated factor 6 (TRAF6) nou-
vellement phosphoryl�e. Ce dernier complexe alors leMitogen-activated protein
kinase (MAPK)/Extracellular signal-Regulated protein Kinase Kinase (ERKK)
(MEKK3) [43].

Lorsque le TNF� �xe son r�ecepteur de type I, ce dernier se trim�erise et re-
crute la prot�eine TNF Receptor Associated vai Death Domain(TRADD) qui
�a son tour s'associe aux prot�einesReceptor-Interacting Protein (RIP), Fas-as-
Associated Death Domain(FADD) et TRAF2. Ce dernier intervient alors aupr�es
de MEKK3 [44].

MEKK3 est donc une prot�eine cardinale dans la voie NF� B car elle est d'une
part le point de convergence des signaux issus du IL-1R et du TNF� R, et d'autre
part une porte vers la voie des MAKP [43]. MEKK3 poursuit la transduction du
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Fig. 1.7 { Voies du NF� B Deux voies permettent d'activer la transcription des APP et des
APRIP par le NF � B. La premi�ere concerne le TNF� qui lorsqu'il �xe son r�ecepteur de type
I (TNFR1), ce dernier se trim�erise et recrute les prot�eine s TRADD, RIP et TRAF2. Cette
derni�ere intervient �a son tour aupr�es de MEKK3. Parall�e lement �a la pr�ec�edente voie, la seconde
concerne le signal induit lors de la �xation de l'IL-1 sur son r�ecepteur de type I (IL-1R). Celle-
ci provoque la stabilisation du complexe par la prot�eine IL-1RAcP et permet le recrutement
des prot�eines MYD88 et IRAK. Cette derni�ere s'associe au TRAF-6 nouvellement phosphoryl�e
qui complexe le MEKK3. MEKK3 active�ee, acqui�ere ainsi la c apacit�e de complexe IKK qui
phosphoryle I� B� . Ce processus permet la �xation d'ubiquitine [45] et la d�egradation de I� B�
par le prot�easome 26S. NF� B (p65-p50) ainsi lib�er�e, il se d�eplace dans le noyau a�n d 'initier la
transcription de ses g�enes cibles.

signal par la phosphorylation et l'activation du complexeI � B Kinase (IKK) qui
se compose de deux sous-unit�es catalytiques (IKK� et IKK � ) et d'une sous-unit�e
r�egulatrice NF� B Essentiel MOdulator (NEMO ou IKK 
 ) [46]. IKK induit la
phosphorylation de I� B� puis son ubiquitylation, ce qui permet sa d�egradation
par le prot�easome 26S. Ainsi lib�er�e de sa prot�eine inhibitrice, NK � B peut se lier
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�a l'ADN sur son motif de �xation et activer la transcription de ses g�enes cibles
(APP et/ou APPRIP).

Voie JAK/STAT La famille des m�ediateurs JAK est compos�ee de quatre
membres : JAK(1-3) et la tyrosine kinase 2 (TYK2). Chacune poss�ede un domaine
kinase et un domaine pseudo-kinase r�egulateur de l'activit�e kinase de JAK [47].
La famille des facteurs de transcription STAT est compos�eede sept membres :
STAT(1-4, 5A, 5B, 6). La r�egion N-terminale est impliqu�ee dans la r�egulation de
l'activit�e de STAT et la r�egion C-terminale inclue un domaine SRC homology 2
(SH2) impliqu�e dans l'activation et la dim�erisation de STAT [48].
Lorsque l'IL-6 �xe son r�ecepteur (cf.�gure 1.8), ce dernier se lie de fa�con covalente
�a un homodim�ere de deux sous-unit�e� gp130 [36]. La dim�erisation des� gp130

Fig. 1.8 { Voies de JAK-STAT La liaison de l'IL-6 �a son r�ecepteur induit la cr�eation d' une liai-
son covalente entre celui-ci et un homodim�ere de deux sous-unit�es � gp130. Cette dim�erisation
active les JAK associ�es au r�ecepteur et recrutent puis phosphorylent les STAT. Ces derniers
s'homodim�erisent alors grâce au domaine SH2. Ces dim�eres migrent alors vers le noyau a�n
d'activer la transcription des APP et APRIP.
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est essentielle �a l'activation du r�ecepteur mais elle n'est pas su�sante pour initier
la cascade de transduction du signal [49] (cf. �gure 1.8). Cesont les JAK qui
assurent la phosphorylation des r�esidus tyrosines (Tyr) des r�ecepteurs et initient
ainsi le recrutement des facteurs STAT puis les phosphorylent. Les STAT quittent
le r�ecepteur et se complexent en h�et�ero- ou homodim�eresgrâce �a leur domaine
SH2 [50, 51]. Ces dim�eres de STAT migrent vers le noyau et lient l'ADN sur leur
motif de �xation a�n d'activer la transcription de leur g�en es cibles, par exemple
des APP et/ou APRIP telles que C/EBP� et C/EBP � .

Voie MAPK La voie des MAPK est une cascade de phosphorylations ma-
jeure dans la transduction du signal chez les eucaryotes (cf. �gure 1.9). En fait,
plus de douze MAPK ont d�ej�a �et�e clon�es et il est importan t de comprendre que
les cellules poss�edent plusieurs voies MAPK, chacune activ�ee pr�ef�erentiellement
en fonction desstimuli. Cependant quelque soit la voie MAPK emprunt�ee, on
distingue le leitmotiv suivant [52]. Toutes les voies MAPK s'articulent sur trois
points :

{ Les MAKP sont activ�ees par la phosphorylation concomitante de la Tyr et
de la thr�eonine (Thr). Cette r�eaction est catalys�ee par les MEK.

{ Les MEK sont activ�ees par la posphorylation des S�erine (Ser) et Thr. Cette
r�eaction est catalys�ee par les MAP3-kinases (MAP3K).

{ Les MAP3K telle que Raf-1 sont activ�ees par des prot�einescomme celles
de la super-famille des Ras et/ou par des oligom�erisationset/ou des phos-
phorylations.

Trois cascades de phosphorylations des MAPK ont �et�e d�ecrites et se concluent sur
l'activation des trois MAPK ; Epidermal growth factor-Regulated Kinase(ERK),
c-Jun NH2-terminal Kinase (JNK) et p38. Les ERK sont activ�ees par les facteurs
de croissance et autres mitog�enes alors que les JNK et p38 sont induites par des
cytokines in
ammatoires et le stress cellulaire [53, 54, 55]. La voie des MAPK se
conclue sur l'activation des facteurs de transcription AP-1 et C/EBP.

AP-1 est un h�et�ero-dim�ere compos�e des prot�eines c-FOSet c-JUN. La transacti-
vation des g�enes de ces derniers et leur synth�esede novosont contrôl�ees par les
MAPK lorsque celles-ci phosphorylent et activent des facteurs de transcription
comme leMyocyte Enhancer Factor 2C(MEF2C) et le ElK1.
La famille C/EBP comprend six membres (� -� ) dont certains sous plusieurs iso-
formes [56]. Certaines �a l'instar de la prot�eine tronqu�ee LIP ne pr�esentent pas
de domaine d'activation mais toutes sont constitu�ee d'un domaineleucine zipper
de dim�erisation et d'un domaine de �xation �a l'ADN. L'homo - ou l'h�et�erodim�eri-
sation entre isoforme est n�ecessaire �a la �xation de l'ADNet ce domaineleu-
cine zipper est fortement conserv�e. Au contraire le domaine d'activation est
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Fig. 1.9 { Voies des MAPK La voie des MAPK ets une cascade de phosphorylations dont les
MAP3K telle que Raf-1, le MEK et les MAPK sont les prot�eines essentielles. La ras-GDP est la
porte d'entr�ee principale de cette voie. Elle est activ�ee par les signaux tant en provenance de la
famille de l'IL-6R qu'en provenance de la famille de l'IL-1R. Dans le premier cas, la prot�eine Shc
est activ�ee par les JAK du r�ecepteur, ce qui lui permet �a son tour d'activer la prot�eine Grb2.
Cette derni�ere est ainsi capable de s'associer �a la prot�eine Sos qui �a son tour active la prot�eine
Ras-GDP. Dans le second cas, c'est la transformation des sphingomy�elines membranaires en
c�eramides qui active la Ras-GDP. Le signal emprunte alors la voie des MAPK, lesquelles se
d�eplacent dans le noyau et contrôlent la transactivation ainsi que la synth�esede novode c-JUN
et c-FOS par les facteurs Elk1 et MEF2C. Par ailleurs les MAPKactivent �egalement les facteurs
C/EBP. AP-1 et C/EBP initient alors la transcription des APP ET APRIP.

lui faiblement conserv�e ce qui est la source d'une r�egulation de l'action des
C/EBP [57, 58]. Dans l'h�epatocyte quiescent, la majorit�edes complexes prot�eines-
ADN contiennent des formes vari�ees d'homodim�eres c/EBP� et d'h�et�erodim�eres
C/EBP � -� . Lors de la r�eponse de la phase aigu•e, l'activit�e transcriptionnelle des
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g�enes C/EBPB et C/EBPD est augment�ee alors que celle du g�ene C/EBPA est
diminu�ee. Ainsi la participation de C/EBP � dans la dim�erisation s'a�aiblit au
pro�t des C/EBP � et C/EBP � [59].
Dans le cadre de l'in
ammation et de l'action des cytokines in
ammatoires, l'ac-
tivation du r�ecepteur de l'IL-6 est capable d'initier la cascade des MAPK par
l'interm�ediaire des deux prot�eines associ�eesGrowth factor receptor-bound protein
2 (Grb2) et Son of sevenless(Sos) (cf. �gure 1.9). Ce complexe form�e par l'inter-
vention des prot�einesSrc homology 2 domain-containing(Shc), elle-même activ�ee
par les JAK du r�ecepteur, active �a son tour la prot�eine Ras-GDP.
Parall�element, l'activation des r�ecepteurs de l'IL-1 et du TNF entrâ�ne la conver-
sion des sphyngomy�elines membranaires en c�eramides, ce qui active �egalement la
prot�eine Ras-GDP [60].
La voie des MAPK est alors initi�ee et les MAPK activ�ees transitent vers le
noyau. Elles acqui�erent la facult�e d'activer la transcription de g�enes cibles par
l'interm�ediaire de facteurs de transcription phosphoryl�es et en cons�equence ac-
tiv�es. C'est ainsi que c-Fos et c-Jun sont synth�etis�ees et que AP-1 associ�e �a C/EBP
initient la transcription de leurs APP et APRIP cibles.

La transduction du signal dans l'h�epatocyte emprunte donctrois voies ma-
jeures qui forment en r�ealit�e un r�eseau extrêmement complexe et permet ainsi une
r�eponse �ne et adapt�ee de la cellule aux stimuli. Cette complexit�e vient d'une part
du grand nombre de prot�eines protagonistes qui peuvent tels certains facteurs de
transcription agir par synergie ou par antagonisme [61].
D'autre part les trois voies d�ecrites pr�ec�edemment communiquent entre elles.
Ainsi par exemple un grand nombre de facteurs de transcription interagissent
avec les C/EBP et notamment C/EBP� [62, 63].
En�n la transduction du signal n'est pas lin�eaire mais suit un mod�ele s�equen-
tiel. En e�et l'induction des transcriptions des C/EBP� et C/EBP � intervient
relativement tardivement apr�es le stimulus in
ammatoire. Par ailleurs les trans-
criptions des facteurs NF� B et STAT3, dont l'activation est plus rapide mais
transitoire, sont responsables d'une induction primitivede la r�eponse puis sont
remplac�ees dans les heures suivantes par les C/EBP [64].
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1.2.3.3 Prot�eines de la phase aigu•e

La commission� prot�eomique clinique � de la Soci�et�e Fran�caise de Biologie
Clinique (SFBC) 1 propose cinq crit�eres a�n de choisir le meilleur marqueur
clinique de l'in
ammation :

{ une cin�etique rapide d'�evolution ;
{ une augmentation signi�cative du taux plasmatique de la prot�eine par rap-

port �a son taux basal ;
{ une variation ind�ependante de l'�etiologie du syndrome in
ammatoire ;
{ une d�ependance stricte de la r�eaction in
ammatoire ;
{ la possibilit�e d'un dosage pr�ecis et rapide.

Fig. 1.10 { Cin�etiques caract�eristiques des concentrations plasmatiques de quelques APP
apr�es le stimulus in
ammatoire. Les deux premiers jours (d�egrad�e rouge croissant) sont marqu�es
par un pic (+30000%) de la concentration plasmatique des APPpositives CRP et SAA. Dans un
deuxi�eme temps (d�egrad�e rouge d�ecroissant) d'autres APP positives telles que l'haptoglobine,
le �brinog�ene et le C3 accroissent leur concentration plasmatique (+100%) tandis que des APP
n�egatives telles que l'albumine et la transferrine voient leur concentration plasmatique diminuer
(-50%). En�n vers le 14�eme jour (fond blanc), l'organisme recouvre une hom�eostasie.

Cependant selon Kushner [65] (cf. �gure 1.10), les APP se d�e�nissent comme
des prot�eines dont la concentration plasmatique varie d'au moins 25% dans les
cinq �a sept premiers jours suivant le d�ebut du processus in
ammatoire aigu•e.

1http ://www.sfbc.asso.fr/
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Cette d�e�nition permet une classi�cation bipolaire des APP :
{ les APP positives dont la concentration plasmatique est augment�ee de 2 �a

5 fois (C3) voire 100 �a 1000 fois pour certaines (CRP, SAA) ;
{ les APP n�egatives dont la concentration plasmatique est diminu�ee de 2 �a 5

fois (albumine, transferrine).

Une seconde classi�cation parall�ele est �egalement utilis�ee. Elle permet de classer
les APP en deux types selon les cytokines messag�eres du signal :

{ les APP de type I. Leur g�ene est transcrit apr�es �xation des cytokines de
la famille de l'IL-1 sur leur r�ecepteur sp�eci�que ;

{ les APP de type II. Leur g�ene est transcrit apr�es �xation d es cytokines de
la famille de l'IL-6 sur leur r�ecepteur sp�eci�que.

En e�et des r�egulations crois�ees interviennent dans les trois voies de transduction
pr�ec�edemment �etudi�ees, et une classi�cation plus ancienne bas�ee uniquement sur
la nature sites de �xation de facteurs de transcription en amont des g�enes est
�a proscrire. L'IL-6 par exemple peut dans certaines conditions d'APR, moduler
l'activit�e des C/EBP � et C/EBP � . En d'autre termes, l'IL-6 qui normalement
initie la voie des JAK-STAT est �egalement capable d'initier la transcription de
g�enes d'APP I dont le promoteur est d�epourvu de site de �xation pour STAT3
[66, 64].

Les APP comprennent d'une part des prot�eines plasmatiquesparmi lesquelles des
prot�eines de transport, des inhibiteurs de prot�eases et des facteurs de coagulation
mais d'autre part des APRIP (cf. tableau 1.1) [13, 67].
La fonction et le rôle des APP au sein du syst�eme in
ammatoire peuvent être
regroup�es en trois grands axes :

{ �epuration et adh�erence cellulaire ;
{ contrôle enzymatique ;
{ coagulation et �brinolyse.

�Epuration L'�epuration des compos�es toxiques ou devenus nuisibles pour l'or-
ganisme suite �a une lyse cellulaire est un processus qui intervient pr�ecocement
et de fa�con importante apr�es le stimulus in
ammatoire. Son but est de limiter la
d�et�erioration et de pr�eparer la reconstruction tissulaire.
La CRP et le C3 sont par exemple impliqu�es dans les ph�enom�enes d'opsoni-
sation pour faciliter l'�elimination des agents pathog�enes par les phagocytes. La
CRP sous la d�ependance des ionsCa2+ est capable de �xer la chromatine, les
histones et d'autres ribonucl�eoprot�eines. Elle participe ainsi �a la solubilisation
des ADN et �a leur �elimination du foyer in
ammatoire. La CRP servirait en�n
�a �eliminer les d�ebris cellulaires et �a �eviter l'�emerg ence d'antig�enes nucl�eaires �a
l'origine de maladies auto-immunes [68]. De plus, les endotoxines lipopolysaccha-
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APP positives

Syst�eme du compl�ement
C3
C4

Syst�eme de coagulation et
�brinolytique

Fibrinog�ene
Plasminog�ene

Antiprot�eases
� -1 protease inhibitor
� -1 antichimotrypsine

Prot�eines de transport

Haptoglobuline
H�emop�exine

C�erul�eoplasmine
Orosomuco•�de
Transferrine

alpha fetoprot�eine

Autres

C-reactive protein
Serum amyloid A

� -1 acid glycoprot�eine
Fibronectine

Ferritine

APP n�egatives
Prot�eines de transport

Albumine
Transthyretine

F�etuine A ( � -2 HS glycoprot�eine)
S�el�enoprot�eine P

Cytokines et facteurs de
croissance

Insulin-like growth factor I
IL-4

APRIP positives

Facteurs de transcription

NF � B
I� B� , I � B�

C/EBP � , C/EBP �
STAT3-5a-b

cfos
cmyc

Glycocortico•�de receptor �

Prot�eines cytoplasmiques

M�etallothionine 1 et 2
� tubuline

� actine
cytochrome P450

cRas protooncog�ene
(SH2)-containing protein Y phosphatase

Prot�eines membranaires
IL-6R

CD14/LPS Binding protein

APRIP n�egatives

Facteurs de transcription
C/EBP �

HNF 1 � , HNF 3 � , HNF 4 �
cJun

Prot�eines membranaires
Growth hormone receptor

Glucogen receptor
Hepatic LDL receptor

Tab. 1.1 { Prot�eines humaines de la phase aigu•e. La grande majorit�e de ces prot�eines sont
des prot�eines plasmatiques (APP) n�eanmoins quelques unes sont des prot�eines intracellulaires
(APRIP). Apr�es un stimulus inlammatoires la concentratio n de ces prot�eines dans leur milieu
(plasma ou cytoplasme) peut soit augmenter (positives) soit diminuer(n�egatives) [13, 67]

ridiques bact�eriennes sont captur�ees par la SAA [69] qui active de fait le syst�eme
du compl�ement.
Le foyer in
ammatoire est par ailleurs un lieu de s�equestration et de lyse des
h�ematies. Il en r�esulte une lib�eration de mol�ecules d'h�emoglobine dans le mi-
lieu extra-vasculaire. L'haptoglobine complexe alors aussitôt ces h�emoglobines
libres et initie en association avec l'h�emopexine leur catabolisme au niveau des
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h�epatocytes et des macrophages. Ce processus contribue aumaintien de la sid�er�emie
[70].
En�n, le stress oxydatif g�en�er�e par le stimulus in
ammat oire est la cons�equence
d'une lib�eration d'ions superoxydes (O�

2 ) dont la neutralisation est sous la d�epen-
dance de la c�erul�eoplasmine.

Contrôle enzymatique Une premi�ere fonction de contrôle enzymatique consiste
en l'inhibition des prot�eases lib�er�ees par la n�ecrose tissulaire ce qui permet de li-
miter les dommages subs�equents �a une activit�e prot�easique e�r�en�ee [71]. Ainsi
par exemple, l'inhibiteur � 1de la trypsine agit sur l'�elastase et l'inhibiteur de la
chymotrypsine inactive la cath�epsine G.
Une seconde fonction de contrôle enzymatique consiste en l'activation du syst�eme
du compl�ement. Ce syst�eme est rendu actif soit par lavoie classiqueet r�eaction
antig�ene-anticorps, soit par la voie alterne et des compos�es issus des micro-
organismes. Le complexe CRP-chromatine est �egalement capable d'activer la voie
alterne.

Coagulation et �brinolyse La coagulation sanguine active par l'interm�ediaire
du facteur XII, la cascade des kinines dont la cons�equence est une intensi�cation
de la r�eaction in
ammatoire. Les kinines ont une action d'une part chimiotactile
aupr�es des neutrophiles et d'autre part vaso-dilatatricepour faciliter la diap�ed�ese
entre autre.
Au cours de la coagulation, le �brinog�ene initie une cascade prot�eolytique dont le
produit est la �brine. Son accumulation au sein du foyer in
ammatoire constitue
un lit sur lequel les cellules de l'in
ammation peuvent se d�eplacer. Il est en-
�n responsable de l'augmentation de la vitesse de s�edimentation erythrocytaire,
marqueur diagnostique important de la r�eponse de la phase aigu•e.

Les APP n�egatives La fonction des APP n�egatives est fortement orient�ee vers
le transport des mol�ecules. Bien que l'utilit�e de cette diminution de la concentra-
tion plasmatique ne soit pas compl�etement comprise, elle permet au moins d'une
part d'att�enuer la pression oncotique du plasma due �a la s�ecr�etion des APP po-
sitives [72] et d'autre part d'augmenter la quantit�e libre de leur ligand. Or ces
ligands (acides gras, hormones, vitamines, oligo-�el�ements) jouent un rôle impor-
tant lors de la r�eponse de la phase aigu•e et dans la phase de restauration cellulaire
[12].
En�n la diminution de la concentration plasmatique est une vertu pro-in
am-
matoires pour certaines APP. Ainsi par exemple la f�etuine permet d'augmenter
le captage cellulaire d'inhibiteurs cationiques de cytokines pro-in
ammatoires [73]
et d'initier des m�ecanismes de d�esactivation des macrophages [74], sa rar�efaction
au sein du plasma lui conf�ere une action pro-in
ammatoire.
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1.2.4 R�esolution ad integrum

Le retour ad integrum circonscrit dans le temps, est la cons�equence heureuse
de m�ecanismes de contrôles dont les protagonistes majeurs sont :

{ des glucocortico•�des ;
{ des m�ediateurs lipidiques ;
{ des cytokines ;
{ des antagonistes naturels et r�ecepteurs solubles ;
{ des suppresseurs du signal cytokinique ;
{ des facteurs qui in
uent sur la stabilit�e du messager.

Glucocortico•�des La stimulation de l'axe hypothalamo-hypophysaire par l'IL-
6 et la production d'ACTH induit une lib�eration de glucocortico•�des. Ces derniers
inhibent la synth�ese et la s�ecr�etion de la plupart des cytokines pro-in
ammatoires
et des cellules stromales [75].

M�ediateurs lipidiques Les m�ediateurs lipidiques anti-in
ammatoires peuvent
se classer en deux cat�egories : les lipoxines et les prostaglandines cyclopentonones
(cyPG) [29].
Les lipoxines sont g�en�er�ees par une biosynth�ese transcellulaire [76]. Elles bloquent
le chimiotactisme permettant aux neutrophiles d'approcher le foyer in
ammatoire
et sont parall�element pourvues d'un chimiotactisme aupr�es des mononucl�eaires
lib�erateurs de cytokines anti-in
ammatoires telles que le TGF-� 1.
Les cyPG sont les produits de la cyclooxyg�enase 2 (COX2). Bien que cette en-
zyme ait une action pro-in
ammatoire lorsqu'elle synth�etise la prostaglandineE2

(P GE2), elle a la facult�e de modi�er sont processus de biosynth�ese a�n de pro-
duire lors de la phase de r�esolution des prostaglandines anti-in
ammatoires et
notamment la 15-d�esoxy-� 12� 14PGJ2 [77]

Antagonistes naturels et r�ecepteurs solubles Les cytokines ont des anta-
gonistes naturels et des r�ecepteurs solubles dont la fonction est de r�eguler leur
biosynth�ese. L'antagoniste du r�ecepteur de l'IL-1 (IL-1Ra) �xe l'IL-1 et entre en
comp�etition avec le r�ecepteur de type I mais est d�epourvude m�ecanisme de trans-
duction du signal [78]. L'induction par l'IL-1 des APP de type I est ainsi inhib�ee
par l'IL-1Ra dans les cellules d'h�epatomes, ce qui n'est pas le cas des APP de
type II [79, 80].
D'autres r�ecepteurs solubles agissent au contraire commeagonistes �a l'image de
ceux des IL-6 et CNTF lorsqu'ils recrutent les sous-unit�es� gp130 [81].

Cytokines Les principales cytokines anti-in
ammatoires (cf. �gure 1.5-A) ont
comme caract�eristique fondamentale d'inhiber la biosynth�ese des cytokines pro-
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in
ammatoires comme par exemple l'IL-1, le TNF� .
C'est ainsi que, malgr�e son activit�e pro-in
ammatoire av�er�ee [31], l'IL-6 entre
dans la cat�egorie des cytokines anti-in
ammatoires tant il a �et�e montr�e son ac-
tion inhibitrice sur la synth�ese des IL-1 et TNF� [82]. L'IL-4 notamment s�ecr�et�ee
par les lymphocytes Thelper 2 (Th2), r�egule n�egativement la synth�ese des IL-1,
IL-8 et TNF � mais positivement celle de l'IL-1Ra [27].
En�n, anciennement d�enomm�ee � facteur d'inhibition de la synth�ese des cyto-
kines � , l'IL-10 est la plus importante cytokine anti-in
ammatoir e connue chez
l'humain. Elle poss�ede entre autres les capacit�es d'une part de d�esactiver la bio-
synth�ese macrophagique des cytokines pro-in
ammatoires, d'autre part d'inhiber
l'expression du CD14 qui permet la reconnaissance du LPS et en�n promeut la
d�egradation des ARMm des cytokines pro-in
ammatoires [83].

Suppresseur du signal cytokinique Trois familles de prot�eines constituent
la super-famille des� suppresseurs du signal cytokinique� .
La premi�ere regroupe les deux prot�einesSH2 containing phosphatases(SHP-1,
SHP-2). La SHP-1 r�egule n�egativement le signal de transduction par d�ephospho-
rylation. Elle agit grâce au domaine SH2 sur l'IL4-R et les JAK. SH-2 parâ�t
plutôt moduler positivement le signal bien qu'il puisse inhiber sa transduction
via le r�ecepteur gp130 [84]. La seconde famille est celle desProtein Inhibitors
of Activated STATs (PIAS). Quatre membres composent actuellement cette fa-
mille. PIAS1, PIASx inhibent le facteur STAT1 alors que PIAS3 et PIASy in-
hibent respectivement les facteurs STAT3 et STAT4. Les deuxpremiers agissent
en empêchant la �xation des facteurs sur leur site alors quel'action des deux
autres n'est pas clairement caract�eris�ee [84].
La derni�ere famille est celle desSuppressors Of Cytokine Signaling(SOCS). Sept
membres composent cette famille (SOCS 1-7) et toutes poss�edent une � boite
SOCS� et un domaine SH2. Ce dernier permet une liaison avec les r�esidus pho-
photyrosine des JAKs associ�es aux r�ecepteurs cytokiniques et en cons�equence
att�enue la transduction du signal par comp�etition entre les SOCS et les STAT
[85].

Stabilit�e du messager Il est d�esormais bien �etabli que les changements quan-
titatifs des APP observ�es au cours de la phase aigu•e ont pour cause majeure des
modi�cations de l'activit�e p�eri-transcriptionnelle de s g�enes correspondant [86].
Cependant depuis longtemps p�ese le soup�con d'une r�egulation �egalement post-
transcriptionelle et notamment une r�egulation au niveau de la stabilit�e des ARN
messagers (ARNm) [87].
La r�egulation de la stabilit�e des ARNm est en e�et un facteur important dans
la modulation de l'expression des g�enes. Ainsi l'ARNm de nombreuses cytokines
et facteurs de croissance est de courte demi-vie. Cette caract�eristique implique la
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pr�esence dans leur s�equence d'�el�ements de stabilit�e dont la nature est tr�es proba-
blement en corr�elation avec la fonction biologique de la prot�eine correspondante
[88].
Parmi ces �el�ements de stabilit�e, lesAdenylate/urylate (AU)-Rich Elements (ARE)
[89] sont actuellement consid�er�es comme particuli�erement int�eressants. Ils sont
constitu�es de une ou plusieurs copies du motifAUUUA situ�e en r�egion 3' non
traduite (3'-UTR). Ces �el�ements sont des sites de �xation reconnus par des com-
plexes ribonucl�eoprot�eiques organis�es en r�eseaux (mRNP) telle que la famille de
prot�eines Hu. Ces complexes in
uencent le devenir et en particulier la d�egradation
des ARNm [90]. Ainsi l'insertion ad�equat dans un g�ene d'une s�equence 3'-UTR
riche en ARE, induit une diminution de l'abondance des ARNm du g�ene [91]
r�eversible par mutag�en�ese. En�n la r�egulation de l'exp ression des mRNP pour-
rait être contrôler par des voies de transduction du signal et notamment par la
voie p38 MAPK permettant �a la cellule un �n r�eglage du contrôle de la stabilit�e
des ARNm [92].

1.2.5 Transcriptome et in
ammation

Au niveau du foie, la r�eponse de la phase aigu•e est un ph�enom�ene contrôl�e
pour l'essentiel par la biosynth�ese d'APP et d'APRIP et qui implique de nom-
breux acteurs. Ceux-ci ont souvent la capacit�e d'int�egrer plusieurs rôles parfois
antagonistes en fonction du contexte biologique.
L'ensemble de ces acteurs forme �a l'�evidence un r�eseau complexe d'�el�ements di-
vers et interd�ependants. Les r�eactions de ce r�eseau aux stimuli in
ammatoires se
projettent sur deux dimensions :

{ une dimension spatiale dans laquelle est mise en valeur la châ�ne des �el�ements
qui interagissent pour r�epondre au stimulus ;

{ une dimension temporelle dans laquelle sont mises en valeur les vagues de
r�eponses au stimuli.

Ainsi pour appr�ehender dans leur globalit�e les changements de l'expression h�epa-
tique des g�enes au cours de la r�eponse de la phase aigu•e, ilest n�ecessaire d'�elever
le niveau de l'�etude �a l'�echelle du g�enome, ie d'�etudier le transcriptome h�epatique.
Les puces �a ADN [93] repr�esentent une famille d'outils qui autorisent cette ap-
proche.
Somme toute, peu de travaux sont r�ef�erenc�es qui utilisent cette technologie et qui
ont pour objet l'in
ammation aigu•e syst�emique (cf. tableau 1.2). Qui plus est,
trois obstacles apparaissent fr�equemment dans la m�ethodologie.

La premier obstacle concerne le faible nombre de g�enes (3500 en moyenne).
Ce param�etre est en e�et une limite �a ce type d'approche dont la vocation est
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R�ef�erence Mod�ele Sp�eci�cit�e
Cardinalit�e

(g�enes)
[96] Rat non 7398
[95] Humain Foie 4043
[97] Souris (c57BL/6) Non 600
[94] Souris (c57BL/6) Cytokines 352
[98] Chien Non 1000
[99] Rat Non 1176
[100] Rat Non 8700

Tab. 1.2 { Puces �a ADN pour �etudes de transcriptomes in
ammatoires .

de proposer une vue id�ealement exhaustive du transcriptome, or �a l'�evidence une
puce qui correspond �a un faible nombre de g�enes ne peut remplir cet o�ce.

Le second obstacle qui apparâ�t dans ces �etudes est celui de la sp�eci�cit�e des
g�enes repr�esent�es. Ainsi seules deux �etudes utilisentdes puces dont les g�enes sont
s�electionn�es en fonction de leur tissu d'expression ou del'activit�e biologique des
prot�eines correspondantes. La premi�ere �etude, celle deDong [94], propose une
puce dont la s�election des g�enes est orient�ee vers les cytokines, chimiokines et
leurs r�ecepteurs. De même la seconde �etude, celle deYano [95], propose une
puce dont la s�election des g�enes est orient�ee vers l'expression h�epatique.

En�n, parmi ces �etudes, seule celle deYano [95] porte sur l'homme. Ce-
pendant, cette �etude est fond�ee sur des �echantillons de foie dont les param�etres
anatomopathologiques sont mal connus et qui cons�equemment induisent des in-
certitudes dans l'interpr�etation des r�esultats. C'est ainsi un point important que
de pouvoir d�eterminer le plus pr�ecis�ement possible les param�etres physiopatho-
logiques des �echantillons analys�es

L'�etude du transcriptome h�epatique lors d'une APR peut donc être abord�ee
grâce �a la technologie des puces �a ADN. D'une part le puce doit être pourvu
d'un nombre de g�enes su�samment cons�equent pour couvrir l'ensemble du trans-
criptome. D'autre part, la s�election des g�enes pos�es surle puce doit être orient�ee
vers les g�enes dont l'expression est au moins h�epatique. En�n, la qualit�e des
�echantillons et l'acc�es �a leurs param�etres anatomopathologiques sont les fonda-
mentaux d'une analyse �ne des r�esultats. Cependant, en susdes puces �a ADN,
cette �etude doit reposer �egalement sur deux autres socles; d'une part sur un
syst�eme d'information permettant d'organiser les donn�ees exp�erimentales et d'autre
part des outils d'analyses utilisant des m�ethodes math�ematiques standardis�ees
pour aider �a l'interpr�etation des r�esultats.
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2.1 Mod�elisation orient�ee objet

2.1.1 Niveaux d'abstraction

L'appr�ehension d'un probl�eme complexe est facilit�ee sion le conceptualise et
qu'il se pr�esente sous la forme d'unmod�ele. Un mod�ele est une vue abstraite
du monde r�eel. Il en exprime l'essence grâce �a un langage dont la syntaxe est
d�e�nie et compr�ehensible. La r�ealisation d'un mod�ele passe n�ecessairement par
trois niveaux successifs d'abstraction d�e�nis en 1975 parle American National
Standard Institute (ANSI) [101] mais dont la terminologie peut di��erer suivant
la m�ethodologie en usage :

{ le niveau physiqueou interne est une repr�esentation abstraite des compo-
sants physiques du monde r�eel ;

{ le niveau d'analyseou logique est une repr�esentation interm�ediaire entre
le niveau pr�ec�edent et le suivant. C'est au cours de cette �etape que seront
d�e�nies les entit�es ou classeset leur dynamique qui composeront le mod�ele ;

{ Le niveau de conceptionou externe est la traduction du sch�ema d'analyse
�a l'aide du langage de programmation.

Fig. 2.1 { Le processus d'instanciation. La classes�equence est associ�ee �a la classeg�ene par
l'association repr�esente. L'instanciation de la classe s�equence permet de cr�eer l'objet ATG-
CACTCAAG . De même, l'instanciation de la classeg�ene permet de cr�eer l'objet ADH1B.
L'instanciation est donc le passage d'une vue g�en�erale �aune vue sp�eci�que du mod�ele.

2.1.2 Du paradigme objet

La mod�elisation orient�ee objet est une approche modulaire de l'algorithmique
qui permet de repr�esenter le monde r�eel sous la forme d'un mod�ele qui a la
particularit�e d'̂etre constitu�e d'une collection de concepts uniques [102]. Il est
possible de d�ecrire ces concepts selon deux vues, une g�en�erale et une sp�eci�que :

{ la vue g�en�erale les d�ecrit en termes de classes et de relations. Ces derni�eres
forment les abstractions g�en�erales ;
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{ la vue sp�eci�que les d�ecrit en termes d'objets et de liens. Un objet est une
instance de classe obtenu grâce au processus d'instanciation (cf. �gure 2.1).
Ces derniers forment les abstractions sp�eci�ques.

D�es qu'il est instanci�e, un objet entame un cycle de vie durant lequel il b�en�e�cie
de connaissances, d'aptitudes et des facult�es �a communiquer avec d'autres objets
par des messages et des stimuli [103]. A la �n de sa vie, l'objet ne sera plus et
lib�erera en cons�equence l'espace m�emoire informatiquequi lui �etait allou�e.
Deux id�ees fondatrices d�e�nissent la mod�elisation objet. Il s'agit des caract�eris-
tiques et desprincipes primordiaux. De ces id�ees fondatrices sont n�ees des lan-
gages de programmation orient�ee objet et un groupe international pour d�e�nir
les standards de cette mod�elisation.

2.1.2.1 Caract�eristiques

On d�e�nit d'une part les caract�eristiques structurelles et d'autre part les ca-
ract�eristiques comportementales.

Caract�eristiques structurelles Les caract�eristiques structurelles
sont constitu�ees des associations et des attributs.
Les associations d�eterminent la fa�con dont les objets communiquent entre eux.
Nous verrons plus tard que des notions compl�ementaires telles la multiplicit�e et
l'orientation peuvent accompagner les associations.
Un objet poss�ede une valeur sp�eci�que pour chacun de ses attributs. Il est �a noter
que, bien que des objets d'une classe puissent avoir des valeurs �egales pour chacun
de leurs attributs, chaque objet reste unique et garde sa propre identit�e. De fait
chacun de ces objets bien qu'apparemment identiques, aura une adresse unique
dans la m�emoire de l'ordinateur.

Caract�eristiques comportementales Les caract�eristiques comportementales
sont constitu�ees des op�erations et des m�ethodes.
Une action qu'un objet peut entreprendre s'appelle une op�eration et la fa�con dont
il r�ealise cette op�eration s'appelle la m�ethode ou impl�ementation de l'op�eration.

2.1.2.2 Principes primordiaux

La dynamique des classes dans un mod�ele orient�e objet est r�egie par trois
principes primordiaux :

{ l'encapsulation ;
{ la g�en�eralisation ou l'h�eritage ;
{ le polymorphisme.
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Encapsulation C'est le rassemblement des donn�ees et des m�ethodes au sein
d'une même structure ; la classe. En parall�ele l'encapsulation masque l'impl�emen-
tation des op�erations �a l'utilisateur. Ceci facilite la gestion des modi�cations et
prot�ege les m�ethodes.

G�en�eralisation C'est la transmission d'attributs et d'op�erations d'une classe
parent vers une classe �lle. C'est une facult�e du paradigmeobjet que de pou-
voir utiliser �a nouveau des abstractions existantes a�n ded�e�nir de nouvelles
abstractions.

Polymorphisme C'est la possibilit�e de d�e�nir plusieurs m�ethodes
di��erentes pour une même op�eration. Deux objets de classes di��erentes sont donc
susceptibles de poss�eder une op�eration en commun tout en usant de m�ethodes
di��erentes. Par exemple, on con�coit ais�ement que l'op�eration validation d'un objet
de la classeAccepter n'use pas de la même m�ethode que celui de la classeRefuser.

2.1.2.3 Langages de programmation orient�ee objet

SIMULA fut le premier langage de programmation impl�ementant le concept
de classes en 1967. D'autres ont suivi tel SMALLTALK en 1976 qui apporta les
principes d'encapsulation et de g�en�eralisation. Par la suite des langages native-
ment orient�es objets tels JAVA ou C++ sont apparus et ont impos�e des langages
non-objet dans leur conception �a prendre une orientation objet. PERL et PHP
par exemple simulent les concepts de la mod�elisation objet.

2.1.2.4 A propos de l'Objet Managment Group

Dans le but de standardiser la mod�elisation objet pour l'int�egration d'ap-
plications h�et�erog�enes, le Object Management Group(OMG) 1 fut cr�e�e en 1997.
Ce consortium international regroupe plus de 850 acteurs dumonde informa-
tique tels des constructeurs (IBM, Sun), des producteurs delogiciels (Netscape,
Inprise) et des institutionnels (NASA, INRIA). Les concepts g�en�eraux mis en
avant sont la r�eutilisabilit�e, l'int�erop�erabilit�e, la portabilit�e de composants logi-
ciels et l'ind�ependance face aux syst�emes utilis�es.
L'�el�ement clef de la vision de l'OMG est le Common Object Request Broker
Architecture (CORBA) 2 qui autorise la communication de donn�ees distribu�ees

1http ://www.omg.org
2http ://www.corba.org
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ind�ependamment des types de syst�eme d'exploitation, de langage de program-
mation et des protocoles de r�eseau. Dans le domaine de la biologie, CORBA
est par exemple utils�e par EBI-EMBL a�n de faciliter l'acces aux donn�ees de
leurs serveurs [104]. A noter �egalement le devleppement d'un sys�eme analogue, le
Distributed Annotation System(DAS) qui permet �a plusieurs groupes de travail
repartis sur le globe d'annoter des donn�ees centralis�eessur un serveur [105].

2.1.3 A propos du Langage de Mod�elisation Uni��ee

2.1.3.1 Historique

Si la m�ethode MERISE [106] fut la premi�ere grande m�ethodede mod�elisation
d�evelopp�ee par les m�ethodologistes des ann�ees 1980, ces derniers se sont confront�es
durant cette même p�eriode �a la naissance d'une nouvelle conception de la pro-
grammation informatique ; la programmation orient�ee objet.
En e�et, bien qu'ayant �evolu�e vers la mod�elisation objet dans sa deuxi�eme ver-
sion, MERISE a lentement laiss�e sa place �a de nouvelles m�ethodes nativement
objet. Entre 1989 et 1994, une cinquantaine de m�ethodes de mod�elisation ont vu
le jour, dont notamment les deux m�ethodes des co-fondateurs de l'Uni�ed Mo-
deling Language(UML) [107] : l' Object-Oriented Software Engineering(OOSE)
de Booch et deJacobson ; et l'Object Modeling Techniques(OMT-2) de Rum-
baugh . La description de cette syntaxe me permettra ult�erieurement de d�ecrire
mes travaux.
En 1994, l'e�ort autour du langage de mod�elisation UML est o�ciellement cr�e�e.
Certaines entreprises aussi importantes que Hewlett-Packard, IBM, Rational ou
encore Texas Instrument comprennent alors l'int�erêt de l'UML et cr�eent un consor-
tium. En 1997 d'autres versions sont propos�ees �a l'OMG et en novembre de la
même ann�ee la version 1.1 des r�egles syntaxiques de ce langage fut accept�ee.
Aujourd'hui la version 2.0 d'UML est �edit�ee et maintenue par l'OMG Task Force.

2.1.3.2 Syntaxe

Alors que la s�emantique de l'UML est bas�ee sur le paradigmeobjet (cf. page
36), sa syntaxe bas�ee sur lesdiagrammes[103, 107, 108] est su�samment souple
pour traduire �egalement des mod�eles relationnels comme les sch�ema de base de
donn�ees relationnelles. Un diagramme repr�esente un domaine, c'est-�a-dire un en-
semble de classes et ses associations. L'UML d�e�nit deux grands types de dia-
grammes :

{ les diagrammes structurels ;
{ les diagrammes comportementaux.
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Diagrammes structurels Les diagrammes structurels facilitent la compr�ehen-
sion de l'agencement des �el�ements physiques d'un syst�eme ainsi que de leur
fonctionnalit�e. Parmi l'ensemble des diagrammes structurels d�e�nis propos�es par
UML, je n'insisterai que sur lesdiagrammes de d�eploiementset les diagrammes
de classes.

Diagrammes de d�eploiement Les diagrammes de d�eploiement ou dia-
grammes d'impl�ementation d�ecrivent l'environnement d'impl�ementation d'un sys-
t�eme et donc le niveau physique de son abstraction. La �gure2.2 illustre un tel
diagramme. Ceux-ci poss�edent deux types d'�el�ements :

{ les n�uds ;
{ les associations de communications.

Les n�uds sont la repr�esentation des ressources disponibles durant l'ex�ecution.
Ils sont repr�esent�es par un parall�el�epip�ede. Un composant r�esidant dans un n�ud
est repr�esent�e comme embô�t�e dans ce n�ud.
Les associations de communication sont repr�esent�ees parune ligne continue.

Fig. 2.2 { Repr�esentation d'une association de communication en UML. Cette association
repr�esente un ordinateur compos�e d'un serveur d'impression reli�e �a une imprimante.

Diagrammes de classes Les diagrammes de classes d�epeignent la structure
g�en�erale du syst�eme et donc le niveau d'analyse de son abstraction. On y retrouve
les associations ainsi que les classes, leurs attributs et op�erations. Les classes sont
repr�esent�ees en rectangles compos�es de trois zones (cf.�gure 2.3) :

{ une zone de titre et de st�er�eotype de classe, ce dernier �etant facultatif ;
{ une zone dans laquelle sont plac�es les attributs ;
{ une zone dans laquelle sont plac�ees les op�erations. Cette zone ne sera pas

repr�esent�ee dans les classes de st�er�eotypetable de base de donn�ees relation-
nelle [109].

Les noms des attributs et des op�erations peuvent être pr�ec�ed�es par le signe� + �
s'ils sont accessibles par les autres classes, le signe� � � s'ils sont aucunement
accessibles et par le signe� # � s'ils ne sont accessibles par les classes �lles. Par
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ailleurs les noms des attributs sont suivis de leur type et les noms des op�erations
sont suivis du type d'arguments entre parenth�eses et du type de retour. Les classes
partageant la même utilit�e peuvent être regroup�ees sous forme de paquetages qui
se repr�esentent par un rectangle surmont�e d'un onglet surla gauche.
De plus UML reconnâ�t la multiplicit�e dans l'association, indiquant ainsi combien

Fig. 2.3 { Repr�esentation d'une classe en UML. Dans un diagramme de classe, une classe
est repr�esent�ee par un rectangle lui-même compos�e de trois zones. La premi�ere pr�esente le type
et le titre de la classe. La seconde et la troisi�eme pr�esentent respectivement les attributs et les
op�erations li�ees �a cette classe.

d'objets d'une classe sont potentiellement li�es �a une autre classe. Les associations
peuvent �egalement s'adjoindre un param�etre d'orientation. En�n l'UML reconnâ�t
quatre types d'associations :

{ l'association simple ;
{ l'agr�egation ;
{ la composition ;
{ la g�en�eralisation.
Une association est binaire si elle associe deux classes ou n-aire si elle asso-

cie au moins trois classes. Elle est repr�esent�ee par une ligne continue entre les
classes, �a laquelle on adjoint un losange vide central dansles associations n-aires
(cf. �gure 2.4).

L'agr�egation est la caract�eristique d'une association qui se traduit par la
phrase� poss�ede un� . Elle est repr�esent�ee par une ligne continue termin�ee par
un losange vide (cf. �gure 2.5).

La composition est la caract�eristique d'une association qui se traduit par la
phrase � se compose de� . Elle est repr�esent�ee par une ligne continue termin�ee
par un losange plein (cf. �gure 2.5).

Une g�en�eralisation entre des classes �lles et leur classeparent est repr�esent�ee
par une 
�eche vide continue pointant la classe parent (cf. �gure 2.6).
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Fig. 2.4 { Repr�esentation d'une association n-aire en UML. Les trois classes ont un st�er�eotype
table signi�ant qu'il s'agit de tables de base de donn�ees relationnelle. Les objetsOrganism et
OptionalInformation sont li�ees �a aucun ou plusieurs objets Sample. D'autre part, un objet
Sample est li�e �a un seul objet Enzyme et �a, au plus, un objet OptionalInformation .

Fig. 2.5 { Repr�esentation d'une agr�egation en UML Ce diagramme d�ecrit une agr�egation
ainsi qu'une composition. La premi�ere associe le spot comme appartenant �a l'image num�eris�ee.
La seconde met en lumi�ere le fait qu'une image est compos�eede zones. Si l'image devait ne plus
exister, de fait les zones associ�ees n'existeraient plus.

Diagrammes comportementaux Grâce �a la mod�elisation comportementale,
il devient plus facile de comprendre et d'exprimer comment les �el�ements inter-
agissent. Plusieurs types de diagrammes comportementaux
existent, pour autant je ne discuterai ici que desdiagrammes de collaboration.
De plus j'insisterai peu sur ce type de diagramme. En e�et dans le cadre d'une
mod�elisation de bases de donn�ees relationnelles ces diagrammes sont de moindre
importance.

Diagrammes de collaboration Les diagrammes de collaboration expliquent
comment les �el�ements interagissent dans le temps et comment ils sont li�es. Ils
permettent ainsi de visualiser l'impact d'une interactiondans le temps sur les
divers �el�ements. Les classes, objets et associations sont illustr�es �a la mani�ere
d'un diagramme de classes. La notion decommunication est apport�ee grâce �a
ces diagrammes. Une communication est illustr�ee sous forme de 
�eche attach�ee
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Fig. 2.6 { Repr�esentation d'une g�en�eralit�e en UML . Les classes �llesEnzyme et R�ecepteur
h�eritent des attributs et des op�erations de la classe m�ere Prot�eine .

�a la relation, de l'�emetteur vers le r�ecepteur. Elle est �etiquet�ee d'un num�ero de
s�equence indiquant l'ordre dans lequel elle est envoy�ee.La �gure 2.7 illustre un
diagramme de collaboration.

Fig. 2.7 { Repr�esentation d'un diagramme de collaborations en UML. L'utilisateur saisit les
donn�ees puis les param�etres et en�n les soumet. L'interface utilisateur traite la requête, le
gestionnaire de requêtes d�e�nit l'analyse et en�n l'anal yseur retourne les r�esultats. De fa�con
oppos�ee, le gestionnaire de requêtes d�e�nit les r�esultats, l'interface utilisateur traite les r�esultats
que l'utilisateur peut alors r�ecup�erer.

2.1.4 eXtensible Markup Language, un langage tr�es ex-
tensible

Alors que leHyperText Markup Language(HTML) ne peut capturer la s�emantique
d'un document �electronique et n'est par cons�equent pas satisfaisant quant �a la
transmission de l'information [110], le d�eveloppement par le W3C3 du eXtensible
Markup Language(XML) comble cette lacune.
En e�et, version �a la fois all�eg�ee et �evolu�ee du Standard Generalized Markup

3http ://www.w3.org
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Language(SGML) qui est la r�ef�erence internationale de description des struc-
tures et des contenus de documents �electroniques, le XML permet �a l'instar de
son pr�ed�ecesseur de consigner las�emantique au sein du document grâce d'une
part �a la cr�eation de balises sp�eci�ques et d'autre part �a la gestion d'espaces de
noms.
Les documents XML ont une structure arborescente qui est d�e�nie soit dans

une Document Type De�nition (DTD) ou soit d'une mani�ere plus complexe par
le langage sch�ema XML4 [111, 112]. Ceux-ci sont fond�es sur un mod�ele ob-
jet ind�ependant du langage de programmation utilis�e. C'est ainsi qu'un docu-
ment XML est constitu�e d' �el�ements repr�esentant les objets du mod�ele qu'il suit
(cf. �gure 2.8). Chaque �el�ement peut contenir un �el�ement �ls et des attributs
conform�ement �a la terminologie en usage dans la mod�elisation objet. Chaque
�el�ement de l'arbre est en fait une donn�ee textuelle encadr�ee par une balise ou-
vrante et une balise fermante dont la nature r�ev�ele la s�emantique.
Dans cet environnement, les documents sont d'embl�ee utilisables par des appli-
cations informatiques bas�ees sur l'algorithmique des arbres a�n d'en extraire les
informations et leur sens. Ainsi le W3C a-t-il d�evelopp�e le Document Object Mo-
del (DOM) qui est une application recouvrant un ensemble de recommandations
pour d�ecrir un mod�ele objet. Il permet d'acc�eder aux documents XML et de les
utiliser int�egralement en tant que structure arborescente.
XML est dores et d�ej�a bien implant�e au sein de la communaut�e scienti�que �a tel
point que nombre de disciplines ont �elabor�e leur DTD. On r�ef�erence ainsi :

{ le Mathematical Markup Language(MATHML) 5 pour les formules math�e-
matiques ;

{ le Chemical Markup Language(CML) 6 pour organiser les donn�ees ato-
miques, mol�eculaires, cristallographiques ou encore structurelles ;

{ le Bioinformatics Sequence Markup Language(BSML) 7 pour organiser les
donn�ees des s�equences biologiques et leurs diverses repr�esentations gra-
phiques ;

{ le Otter Annotation Systemqui s'adresse aux s�equences biologiques a�n de
parfaire leurs annotations[113] ;

{ le MicroArray Gene Expression Markup Language(MAGE-ML) pour repr�esenter
les donn�ees d'expressions des g�enes et que je d�etaillerai dans la section 2.14 ;

{ et d'autres qui sont en d�eveloppement notamment autour dedisciplines
telles que la prot�eomique [108] et la m�etabolomique [114].

4http ://www.w3.org/XML/Schema
5http ://www.w3.org/Math/
6http ://www.xml-cml.org/
7http ://www.bsml.org/
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Fig. 2.8 { Du mod�ele objet au document.Traduction d'un mod�ele objet qu'elle d�ecrit, la
De�nition Type Document (DTD) d�e�nit la structure du document XML qui doit être �ec rit
ou lu. Elle permet ainsi �a l'analyseur syntaxique associ�e au service applicatif, de v�eri�er la
structure du document conform�ement �a celle d�e�nie dans l a DTD. Dans cet exemple, le mod�ele
d�e�nit la classe Directeur comme h�eritant de la classeIndividu . Par ailleurs, un Directeur est
li�e �a un ou plusieurs Individus. La DTD reprend ce mod�ele. Chaque classe est repr�esent�eepar
une balise< !ELEMENT > . Chaque �el�ement poss�ede une liste d'attributs repr�esent�ee par une
balise < !ATTLIST > . La balise < !ATTLIST > de l'�el�ement Directeur comprend un attribut
%Individu attr . Il s'agit d'une entit�e param�etre qui se r�ef�ere �a la bal ise < !ENTITY > et simule
ainsi l'h�eritage des attributs de la classe Individu par la classeDirecteur. Le document XML
�edit�e est conforme au mod�ele objet. Le Directeur de l'�equipe du directeur est responsable de
deux Individus.
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XML est donc en passe de s'imposer au sein de la communaut�e bioinformatique
et plus g�en�eralement au sein de la communaut�e scienti�que tant ses qualit�es sont
int�eressantes et ses �evolutions prometteuses.
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2.2 Gestion des Bases de Donn�ees

2.2.1 Architecture �a trois strates

Avec l'av�enement dans les ann�ees 1990 d'Internet et dur�eseau des r�eseaux
(WWW), l'architecture client-serveur a �evolu�e vers une architecture �a trois strates
(cf. �gure 2.9)[115]. La strateclients est constitu�ee de multiples utilisateurs qui
souhaitent acc�eder aux donn�ees par l'interm�ediaire d'un navigateur internet. Elle
se charge pour l'essentiel de l'a�chage. Cette premi�ere strate est li�ee �a la strate
applications par Internet et le HyperText Transfer Protocol (HTTP) couram-
ment utilis�e par les navigateurs. Les requ•etes de la premi�ere strate sont donc
r�eceptionn�ees par le serveur HTTP de la seconde strate. Leserveur du syst�eme ap-
plicatif se charge alors d'ex�ecuter le code pour traduire et transmettre les requ•etes
au syst�eme de gestion de base de donn�ees (SGBD) de la stratedonn�ees. Ce dernier
collecte les informations grâce �a un langage de programmation tel le Structured
Query Language(SQL). Les r�eponses aux requ•etes initiales des utilisateurs par-
courent le chemin inverse et sont a�ch�ees sur les navigateurs des utilisateurs.
Cette architecture qui pr�esente un d�es�equilibre prononc�e en faveur du serveur

Fig. 2.9 { Architecture client-serveur en trois strates. La premi�ere est constitu�ee par les clients,
la seconde par les serveurs web et d'applications, la troisi�eme par les serveurs de donn�ees et les
donn�ees.

puisque celui-ci accueille �a la fois le service applicatifet le SGBD, poss�ede au
moins deux avantages. Elle permet premi�erement de centraliser l'information et
en cons�equence de faciliter la maintenance des donn�ees ausein de la base. En�n,
l'utilisation d'un serveur HTTP et donc de protocoles et langages standards in-
ternationaux, permet �a la fois l'accession simultan�ee �ala m•eme information par
plusieurs clients et une ind�ependance vis �a vis du syst�eme d'exploitation utilis�e
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par les ordinateurs clients.
Un exemple tr�es r�epandu de ce type d'architecture est celle constitu�ee d'un ser-
veur web Apache8, du syst�eme applicatif PHP9 et du syst�eme de gestion de base
de donn�ees MySQL10.

2.2.2 Syst�emes de gestion de base de donn�ees
�A l'image de la programmation informatique, les syst�emes de gestion de bases

de donn�ees ont subi une dichotomie avec d'un cot�e une optimisation des syst�emes
relationnels (SGBDR) et de l'autre une �evolution des syst�emes qui ont alors
adopt�e le paradigme objet (cf page 36).

2.2.2.1 Syst�emes relationnels et la normalisation

Syst�emes relationnels Le mod�ele relationnel [116] est bas�e sur la th�eorie des
ensembles. La manipulation de donn�ees est e�ectu�ee suivant le concept math�ematique
de l'alg�ebre relationnel. Les op�erations fondamentalesde cet alg�ebre telles que
l'union, l'intersection ou la di��erence sont la source de nouvelles relations entre
les donn�ees.
La th�eorie des ensembles met en �uvre deux notions :

{ les domaines ;
{ le produit cart�esien.

Un domaine est un ensemble �ni ou in�ni de valeurs. On notera ainsi l'ensemble
des bool�eensf 0,1g et l'ensembles des acides d�esoxyribonucl�eiquesf A, C, T, Gg.
Le produit cart�esien permet la manipulation des donn�ees entre di��erents do-
maines not�es D1; : : : ; D i ; : : : ; Dn . Leur produit not�e D1: � � � :D i : � � � :Dn est l'en-
semble des tuples v1: � � � :vi : � � � :vn , tel que vi 2 D i .
La mod�elisation relationnelle repr�esente les relations�a l'aide de tables ou entit�es
dans lesquelles les colonnes sont des attributs rep�er�es par un nom et un domaine,
et les lignes sont des tuples. Le nombre de tuples qui composent la relation est
appel�ee la cardinalit�e .
Ce mod�ele est appel�emod�ele �a valeurs car les liens entre les tables ne sont pas
des châ�nages physiques mais sont des pointeurs logiques [117, 109]. Deux types
de pointeurs sont d�e�nis. D'une part les clefs primaires qui garantissent l'unicit�e
des tuples et d'autre part les clefs �etrang�eres qui sont les r�ef�erences aux clefs
primaires d'une autre table. On d�esigne parsch�ema d'une base de donn�ees rela-
tionnelle l'ensemble des relations qui la composent.

8http ://www.apache.org
9http ://www.php.net

10http ://www.mysql.com
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Fig. 2.10 { La base de donn�ees� patient � non normalis�ee. Cette table de quatre lignes
(tuples) et de six colonnes (attributs) repr�esente la relation patient. Deux patients y sont
r�epertori�es et chacun est associ�e �a deux tubes de pr�el�evements sanguins identi��es par l'attribut
TubeIdLabo. Cette relation pr�eserve l'int�egralit�e des donn�ees et l'int�egrit�e de leurs liaisons. En
cela elle r�epond aux caract�eristiques minimales d'une base de donn�ees.

La table illustr�ee par la �gure 2.10 pr�eserve l'int�egrit �e des donn�ees et permet
de recouvrir l'ensemble des donn�ees. Par ailleurs, chaqueattribut n'appartient
qu'�a un seul domaine et la clef primairepk de la relation apporte l'unicit�e de
chaque tuple. Elle satisfait donc pleinement la d�e�nitiond'une base de donn�ees.
Pour autant cette relation n'est pas sans d�efauts majeurs.Le premier est la re-
dondance de l'information. Les attributsNom, Âge et Sexesont r�ep�et�es ce qui
g�en�ere un gaspillage d'espace m�emoire.
Le second se porte sur la s�emantique. L'attributTube caract�erise la relation et
les attributs Nom, Âge et Sexesont des caract�eristiques directe deTube, ce qui
est inexact. Cela vient du fait que la relationpatient ne repr�esente pas un objet
unique du monde r�eel mais bien un m�elange de plusieurs objets.
En�n le dernier concerne la mise �a jour des donn�ees. Si un patient est entr�e dans
la base sans qu'un tube ne lui soit parall�element a�ect�e, cela g�en�ere une valeur
null pour la clef primaireTube ce qui est interdit par la contrainte de l'unicit�e de
la clef.
Toutes ces anomalies proviennent du fait que les d�ependances fonctionnelles et
les formes normales n'ont pas �et�e d�e�nies pour cette table (cf. �gure 2.11).

D�ependances fonctionnelles Il existe une d�ependance fonctionnelle (DF)
entre des attributs Att 1 et Att 2, not�e Att 1 ! Att 2 si connaissant la valeur de
Att 1 il ne peut être attribu�ee qu'une seule valeur �a Att2. Att 1 et Att 2 sont alors
respectivement la source et le but de la d�ependance. De pluscette d�ependance
est �el�ementaire si la source ne comporte pas d'attribut super
u. Elle est en�n
directe s'il n'existe aucun attribut C tel que A ! C et C ! B.
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Normalisation Il existe au moins trois formes normales.

1FN Une relation est sous la premi�ere forme normale (1FN) si aucun de ses
attributs n'est d�ecomposable.

2FN Une relation est sous la deuxi�eme forme normale (2FN) si elle est 1FN
et si toutes les DF entre la clef et les attributs sont �el�ementaires.

3FN Une relation est sous la troisi�eme forme normale (3FN) si elle est 2FN
et si toutes les Df sont directes. La �gure 2.11 illustre le devenir de la table patient
de la �gure 2.10 �a l'issu d'une normalisation.

Fig. 2.11 { La base de donn�ees� patient � normalis�ee. La relation patient de la �gure 2.10
est d�esormais scind�ee en deux nouvelles relationspatient et tube �a l'issu du processus de nor-
malisation.

D'autres formes normales plus avanc�ees existent mais elles augmentent consid�e-
rablement la complexit�e du syst�eme et imposent l'utilisation de nombreuses tables
de corr�elations et des jointures subtiles qui engendrent souvent une diminution
des performances du syst�eme. Le d�efaut d'imp�edance du langage SQL est en�n
une autre limitation des syst�emes relationnels. En e�et certains probl�emes de co-
habitation entre SQL et le SGBDR rendent n�ecessaires l'adjonction des langages
proc�eduraux tels que C, C++, JAVA, PERL ou en�n PHP.

2.2.2.2 Syst�emes orient�es objet

Les SGBD qui ont adopt�e le paradigme objet constituent deuxcat�egories.
D'une part on trouve les syst�emes int�egralement orient�es objet et d'autre part les
syst�emes hybrides relationnels-objets.

Syst�emes objets Le premier SGBD objet est une extension du langage objet
SMALLTALK (cf. page 38). Le syst�eme utilise une structure de donn�ees plus com-
plexe que celle utilis�ee par les SGBDR. Ces structures incluent en e�et des poin-
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teurs et des tables imbriqu�ees encore appel�ees collections. De ce fait, le syst�eme
s'a�ranchit de la premi�ere forme normale.
Le probl�eme majeur de ces syst�emes est qu'aucun environnement d'exploitation
n'est �a ce jour aussi performant que ceux trouv�es pour les SGBDR. Par ailleurs les
donn�ees d'entreprises sont toujours sous la forme relationnelle et aucun principe
formel de migration n'a encore �et�e �etabli.

Syst�emes relationnels-objets En�n il existe les syst�emes relationnels-objets
qui sont des syst�emes hybrides. Apparus en 1992 avec les SGBD UniSQL et
Postgres, Informix puis IBM et en�n ORACLE ont accompagn�e cette �evolution.
Ces syst�emes sont actuellement en rapide �evolution anim�ee par deux grands mou-
vements, d'une part une optimisation interne du moteur du SGBD et d'autre part
une promotion des couches r�eseaux en favorisant les interconnexions d'applica-
tions �a des SGBD h�et�erog�enes.
Ces SGBD sont donc une extension du mod�ele relationnel dansle monde de la
mod�elisation objet. Leur structure de donn�ees b�en�e�cie des notions de pointeurs,
de collections et de m�ethodes issues du paradigme objet.
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2.3 Application aux puces �a ADN

2.3.1 Des besoins nourris par l'avanc�ee technologique

Bien que la question de la gestion du recouvrement des donn�ees biologiques au
sein des bases de donn�ees sp�ecialis�ees soit depuis longue date un sujet d'int�erêt
[118], l'�emergence relativement r�ecente des technologies �a haut d�ebit d'analyse
telles que les puces �a ADN et la g�enomique fonctionnelle a impos�e le d�evelop-
pement de bases de donn�ees capables d'int�egrer des informations dont la taille
est �a la mesure de celles des g�enomes dont elles proviennent. Consid�erant par
exemple le projet d'�etude d�esormais classique d'un transcriptome de 10000 g�enes
sur 30 �echantillons dans 5 conditions exp�erimentales, l'ensemble des donn�ees is-
sues de ce projet repr�esentera au moins quelques 2 millionsd'unit�es d'information
�a emmagasiner. Comment ne pas s'y perdre [119] ?

Pour autant, les esp�erances et les b�en�e�ces d�ej�a acquis provenant de ces
avanc�ees technologiques sont consid�erables pour la recherche fondamentale et
la sant�e publique. Dans le cadre d'une recherche m�edicaleou pharmacologique
[120], si par exemple la forte expression de certains g�enesest corr�el�ee �a certains
cancers, d'autres conditions a�ectant cette expression, comme celles tendant �a
faire diminuer l'expression de ces g�enes, peuvent être explor�ees. En�n des �etudes
comparatives peuvent encore être e�ectu�ees comme par exemple la comparaison
de pro�ls d'expression de certains �echantillons �a ceux d'autres �echantillons, pour
d�eterminer des ressemblances et dissemblances de pro�ls et ainsi cr�eer un grou-
page ou classi�er des �echantillons [121, 122, 123, 124, 125, 126].

Pour d�eterminer les caract�eristiques essentielles n�ecessaires �a l'�elaboration de
bases de donn�ees d�edi�ees aux �etudes d'expression des g�enes, il faut de prime
abord s'e�orcer de concevoir l'ensemble des dimensions port�ees par la d�esignation
donn�ees d'expression des g�enes. En e�et a�n de mener �a bien l'�evaluation et l'in-
terpr�etation des r�esultats, il faut se pourvoir n�ecessairement de cette d�emarche
et c'est ainsi que je distingue quatre dimensions.
D'une part une dimensiontechnologiqueinh�erente �a la conception des puces �a
ADN. Ainsi seules des interpr�etations relatives,ie par comparaisons, impos�ee
par l'impossible connaissance de la quantit�e de mat�erielbiologique d�epos�e sur le
puce, pourront être men�ees.
D'autre part, une dimensionexp�erimentale comprenant par exemple les param�e-
tres des conditions d'hybridation, de lavage ou encore de s�echage.
De plus, je distingue une dimensionanalytique correspondant aux m�ethodes
d'analyses statistiques dans les �etapes de �ltrage, normalisation, regroupement
et classi�cation.
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Je distingue en�n une dimensioninformative relevant des donn�ees telles que les
annotations g�eniques et les crit�eres anatomopathologiques. Chacun de ces pa-
ram�etres in
uence la valeur des r�esultats et en cons�equence l'interpr�etation bio-
logique qui en r�esulte. S'ils ne peuvent être mâ�tris�es, il convient au moins de les
�evaluer voire de les connâ�tre.
Il devient d�es lors �evident que la d�esignation donn�ees d'expression des g�enesne
peut pas seulement signi�er les donn�ees de l'intensit�e des signaux �emis, mais elle
doit �egalement int�egrer la notion de contexte exp�erimental, ie de l'�echantillon bio-
logique jusqu'�a l'analyse informatis�ee en passant par les protocoles exp�erimentaux
de la biologie humide. En d'autre termes, dans les �etudes d'expressions de g�enes
le contexte esttout [127]
Il se con�coit donc que le scienti�que et le clinicien portent un grand int�erêt �a
poss�eder un unique outil qui �a la fois int�egre des donn�ees d'expression des g�enes
et permet leur analyse et les �echanges au sein de la communaut�e scienti�que.
La conception d'un tel outil impose une r�e
exion sur l'adoption de certaines ca-
ract�eristiques pour r�epondre aux interrogations tellesque :

{ comment int�egrer des donn�ees h�et�erog�enes ?
{ quels sont les d�etails des donn�ees �a enregistrer ?
{ comment �echanger des donn�ees h�et�erog�enes au sein de la communaut�e scien-

ti�que ? Faut-il pour cela d�e�nir de nouveaux standards de format de do-
cuments, une ontologie ainsi qu'une s�emantique ?

2.3.2 Int�egration des donn�ees h�et�erog�enes

Les donn�ees d'annotation des g�enes sont h�et�erog�enes car issues de bases de
donn�ees fondamentalement di��erentes. Ainsi l'une telleUNIGENE [128] est une
base de donn�ees fond�ee sur un algorithme de pr�ediction deg�enes, l'autre telle
LocusLink [129] propose des annotations nettoy�ees et v�eri��ees, l'autre encore telle
SWISSPROT [130] est une base de donn�ees nettoy�ee consacr�ee aux prot�eines
et l'autre en�n telle KEGG [131] est une base de donn�ees renseignant sur les
voies m�etaboliques, les signaux de transduction ainsi queles cycles cellulaires. La
question est donc de savoir comment regrouper ces donn�ees h�et�erog�enes. Trois
m�ethodes d'int�egration des donn�ees r�epondent �a cette question :

{ les liens hypertext. Ils sont simples �a impl�ementer maisne peuvent r�ef�erencer
plusieurs sources ;

{ l'int�egration f�ed�er�ee. Le sch�ema de la source doit ê tre int�egr�e dans le sch�ema
global du syst�eme. Elle ne n�ecessite pas de mise �a jour. Pour autant deux
contraintes sont �a prendre en compte. La premi�ere est la d�ependance aux
sites distants qui doit être accessible au moment de l'utilisation de la base.
La seconde est la n�ecessit�e d'un processus interm�ediaire capable de trai-
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ter instantan�ement l'information venant de la source pourla pr�esenter au
client ;

{ l'int�egration mat�erielle ( datawharehouse). Les donn�ees sont dans ce cas ex-
traites de la source, transform�ees, �epur�ees, int�egr�ees au syst�eme puis as-
soci�ees aux donn�ees d'expression des g�enes. Pour autantla cr�eation d'outils
permettant une actualisation automatique des donn�ees estindispensable et
ainsi a�ranchie de cette containte, cette m�ethode est la plus int�eressante de
par ses capacit�es d'analyses.

2.3.3 Microarray Gene Expression Data Society

D�es le mois de novembre 1999, laMicroarray Gene Expression Data Society
(MGED) fut cr�e�ee [127] par les plus importants acteurs et d�eveloppeurs de la tech-
nologie des puces �a ADN, tels A�ymetrix, l'universit�e de Stanford et le European
Institute of Bioinformatics (EBI).

Fig. 2.12 { La Microarray Gene Expression Data Society. Cette organisation �a but non lucra-
tif dont l'objectif est de cr�eer et de promouvoir des standards autour des donn�ees d'expression
g�eniques issues des technologies �a haut d�ebit d'analyse, est constitu�ee de cinq groupes : le
Ontology Working Group, le Data Transformation and Normalization , le Reporting Structure
for Biological Investigations, le Minimum Information About Microarray Experiment et le Mi-
croArray Gene Expression.
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Depuis le mois de juin 2002, la MGED est une organisation �a but non lucratif.
Son rôle s'inscrit dans la conception et la pr�esentation aupr�es de la communaut�e
scienti�que de standards pour l'annotation et l'�echange des donn�ees issues des
�etudes d'expression des g�enes. Ses recommandations facilitent ainsi la cr�eation de
bases de donn�ees et de logiciels impl�ementant les standards. Bien entendu cette
fabuleuse recette fût d�evelopp�ee davantage et ses principes adapt�es �a d'autres dis-
ciplines usant de technologies �a haut d�ebit d'analyse comme la prot�eomique [108],
la m�etabolomique [114], la toxicog�enomique [132] et cecide fa�con non exhaustive
[133].

La MGED11 est constitu�ee de cinq groupes de travail (cf. �gure 2.12) dont les
trois plus r�ecents sont :

{ le groupeOntology Working Group(OWG) qui d�e�nit une ontologie sp�eci�-
que des �etudes d'expression de g�enes. Ainsi en fonction dela th�ematique,
des organismes �etudi�es, des technologies et des m�ethodes d'analyses uti-
lis�ees, chacune des donn�ees d'expression publi�ee est rendue univoque grâce
�a l'utilisation d'un vocabulaire standard ;

{ le groupe Data Transformation and Normalization qui �a la fois �elabore une
m�ethodologie pour la description des analyses et une m�etrologie de la qualit�e
des exp�eriences. Il se charge �egalement de promouvoir cesnotions au sein
de la communaut�e ;

{ le jeune groupeReporting Structure for Biological Investigations(RSBI) qui
prend en charge l'extrapolation de l'ensemble de ces travaux vers les autres
technologies �a haut d�ebit d'analyse.

Les deux autres groupes mais �egalement les fondateurs de laMGED et en cons�e-
quence les plus avanc�es dans leur travail sont le groupeMinimum Information
About Microarray Experiment (MIAME) et le groupe MicroArray Gene Expres-
sion (MAGE).

2.3.3.1 MIAME ou comment bien composer son magasin

Le groupe de travail MIAME [134] est en charge d'�emettre desrecommanda-
tions pour la conception d'un mod�ele de base de donn�ees a�nque celle-ci puisse
contenir le minimum d'information n�ecessaire aux bonnes reconduction et in-
terpr�etation des exp�eriences.
Depuis le mois d'octobre 2002 [135, 136, 137] des journaux tels Sciences, Bioin-
formatics, The Lancet, Cell ainsi que le groupe de publicationNature Publishing
Group [138, 139] n'acceptent pas d'autres travaux que ceux adoptant les recom-
mandations MIAME. Il est du reste fort probable que d'autresjournaux leur

11http ://www.mged.org
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embô�tent bientôt le pas [140, 141].
MIAME propose un sch�ema en six paquetages (cf. �gure 2.13) concernant :

{ les projets exp�erimentaux (experimental design) ;
{ les puces �a ADN (array design) ;
{ les �echantillons (samples) ;
{ les hybridations (hybridizations) ;
{ les mesures (measurements) ;
{ la normalisation (normalization) ;

pro je t s  expŽ r im en t aux

ana lys es

hybr ida t ion s puce s ˆ  AD NŽchan t ill on s

no rm ali sa t ion

g•ne s

(UniGene )

pub li ca t ion s

(Pub Med )

sou rce

(Taxono m y)

Fig. 2.13 { Le Minimal Information About Microarray Experiment . MIAME propose un
sch�ema de base de donn�ees constitu�e de six paquetages dont certains sont associ�es �a des
sources externes et concernant les projets exp�erimentaux, les hybridations, les puces �a ADN,
les �echantillons, les r�esultats d'analyse et en�n les m�ethodes de normalisation.

Projets exp�erimentaux Ce paquetage d�ecrit le projet exp�erimental dans son
int�egralit�e. Il comprend l'ensemble des hybridations men�ees dans le cadre d'une
même question scienti�que. Les informations contenues dans ce paquetage concer-
nent notamment les personnes responsables du projet, le type des exp�eriences
comme par exemple les cin�etiques ou les comparaisons ditesmalade versus sain
mais �egalement les facteurs exp�erimentaux, la liste des organismes et des plates-
formes utilis�ees ainsi qu'une description textuelle du projet. Il d�ecrit en�n les
relations entre les �echantillons, les puces et les hybridations du projet.

Puces �a ADN Ce paquetage d�ecrit d'une part chacune des puces utilis�ees pour
les projets et d'autre part chacune des sondes biologiques d�epos�ees sur la puce.
Sont donc consign�es dans ce paquetage les donn�ees telles que le type de puce, le

56



Chapitre 2. Bases de donn�ees 2.3. Application aux puces �a ADN

type de plate-forme ainsi que les caract�eristiques, l'identi�ant, la nature (produits
de PCR, colonies ou oligonucl�eotides synth�etis�esin situ ) et la s�equence de chaque
sonde de la puce.

�Echantillons Ce paquetage d�ecrit les �echantillons utilis�es pour les projets, la
pr�eparation des extraits et protocole de marquage. Il contient donc d'une part des
donn�ees en terme clinique, de taxinomie et de stades de d�eveloppement physio-
logique. D'autre part il contient des informations concernant la pr�eparation des
extraits hybrid�es telles que les ampli�cations et extractions. En�n sont �egalement
enregistr�es dans ce paquetage les protocoles de marquage et les caract�eristique
du marqueur 
uorescent ou radioactif.

Hybridations Ce paquetage d�ecrit les hybridations men�ees dans le cadredes
projets ainsi que leurs param�etres. On y enregistre donc les solutions utilis�ees,
les agents bloquants et autres proc�edures de rin�cage ainsi que par exemple la
temp�erature et les instruments utilis�es.

Analyses Ce paquetage d�ecrit l'ensemble des r�esultats, de l'imagenum�eris�ee
jusqu'aux donn�ees �nalis�ees. Sont donc consign�ees dansce paquetage les �chiers
bruts issus de la num�erisation des puces, les �chiers issusdes logiciels de quanti�-
cation des signaux �emis par la puce et en�n les donn�ees normalis�ees et consolid�ees
au besoin par des n-uplets.

Normalisation Ce paquetage d�ecrit les strat�egies de normalisation ainsi que les
algorithmes utilis�es. Il doit �egalement contenir la nature des �el�ements de contrôle,
leur position sur le puce et le protocole d'incorporation dans les extraits hybrid�es.

2.3.3.2 MAGE ou l'art d'�echanger ses donn�ees

Recommander un mod�ele standard de bases de donn�ees d�edi�ees aux puces �a
ADN est certes n�ecessaire mais ce n'est pas l'alpha et l'om�ega. Il convient en
e�et de proposer �egalement un format standard d'�echange des informations. His-
toriquement, la d�emarche fut initi�ee par le d�eveloppement des Gene Expression
Markup Language(GEML) [142] et MicroArray Marckup Language(MAML) res-
pectivement par la Rosetta Inpharmatics et la MGED. Ces deuxlangages sont
bas�es sur le XML. En e�et ce dernier poss�ede la facult�e de transmettre non seule-
ment des donn�ees mais �egalement la s�emantique qui leur est associ�ee (cf. sec-
tion 2.1.4). C'est donc dans un e�ort commun que les d�eveloppeurs de ces deux
langages ont �elabor�e leMicroArray Gene Expression(MAGE) o�ciellement ac-
cept�e par l'OMG en 2002 [143].
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Fig. 2.14 { Le MicroArray Gene Expression. Le groupe MAGE propose un mod�ele objet
(MAGE-OM), une DTD (MAGE-ML) et un ensemble d'interface ave c les PERL, JAVA et
C++ (MAGE-STK).

MAGE est en fait bien plus qu'un simple format de documents puisqu'il re-
groupe trois composants (cf. �gure 2.14) :

{ le MAGE-Markup Language (MAGE-ML) ;
{ le MAGE-Object Model (MAGE-OM) ;
{ le MAGE-Software Tool Kit (MAGE-STK).

MAGE-OM MAGE-OM est le r�esultat de la mod�elisation objet des recom-
mandations du MIAME pr�esent�e en UML (cf. sous-section 2.1.3). Les paquetages
de MAGE-OM re
�etent en cons�equence les six composants di��erents du MIAME.
En mod�ele objet complet, il d�e�nit des diagrammes structurels ainsi que des dia-
grammes comportementaux.

MAGE-ML MAGE-ML est un format de �chier semblable au XML, r�esul-
tant de la traduction du mod�ele MAGE-OM par respect de r�egles d�e�nies dans
la DTD. Chaque classe du MAGE-OM est repr�esent�ee par un �el�ement dans le
document, �a l'image d'un document XML classique, avec des attributs et des
�el�ements �ls.

MAGE-STK A�n de permettre aux di��erents laboratoires de r�epondre aux
exigences du MIAME et d'�echanger leurs documents MAGE-ML,la suite logi-
cielle MAGE-STK fut d�evelopp�ee. Il s'agit d'une interface d'applications (une
API) qui permet d'utiliser MAGE au travers de langages de programmations
comme PERL, JAVA et C++. Cette interface permet donc la lecture et l'�ecriture
de document MAGE-ML �a partir d'un syst�eme applicatif quelconque int�egr�e par
exemple dans une base de donn�ees relationnelle. Cependantil n'existe pas de
r�egles o�cielles de translation de MAGE-OM vers une base dedonn�ees relation-
nelle et il est donc n�ecessaire d'adapter ces APIs localement.
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Bien que MAGE ait �et�e d�evelopp�e dans le cadre de l'�elaboration d'un grand
conservatoire �a l'image de ArrayExpress �a l'EBI a�n d'accueillir l'ensemble des
donn�ees dela communaut�e des puces �a ADN, ce mod�ele reste tout �a fait applicable
�a des structures d'�echelle plus petite telles qu'un laboratoire tant il est 
exible.

2.4 �Etat de l'art

Annuellement, le journalNucleic Acid Researchpublie au mois de janvier la
collection des bases de donn�ees publiques jug�ees utiles au biologiste mol�eculaire.
En 2004, 548 bases �etaient r�ef�erenc�ees et en janvier 2006 la liste en comportait
858 [144, 145]. Des bases de donn�ees en nombre toujours croissant et par ailleurs
tr�es utilis�ees [145].
Dans cet ensemble, certaines sont d�edi�ees aux puces �a ADNmais elles ne sont pas
toutes �equivalentes en terme d'importance. Je distinguerais d'une part les bases
de donn�ees d�edi�ees �a une th�ematique et d'autre part lesconservatoires publiques.
En�n, en sus de cette collection, je pr�esenterai �egalement une s�election deLabora-
tory Information Managment Systems(LIMS) qui sont des logiciels d�edi�es �a une
utilisation au sein d'un laboratoire ind�ependamment de lath�ematique d�evelopp�ee
autour des puces �a ADN.

2.4.1 Bases de donn�ees d�edi�ees

Ce sont des bases de donn�ees dont le but est de mettre �a la disposition de
la communaut�e les donn�ees d'expression g�eniques sp�eci�ques d'une ou plusieurs
th�ematique du laboratoire d'accueil. Elles sont ainsi suppos�ees permettre leur
r�ecup�eration ainsi que leur comparaison �a d'autres donn�ees issues de diverses
sources. Les donn�ees contenues sont donc rendues publiques mais le d�epôt est
souvent impossible. Par exemple laStanford Microarray Database(SMD) qui est
la plus importante base de ce type [146], donne acc�es publiquement aux r�esultats
des travaux men�es �a l'universit�e de Stanford mais il est impossible d'y d�eposer des
donn�ees sans être chercheur ou collaborateur de l'universit�e. De plus, d�evelopp�ee
sous licence libre, la SMD est t�el�echargeable gratuitement. Elle est cependant
construite sur un SGBD di�cile �a installer au sein d'une structure de petite ou
moyenne importance.

D'autres bases de donn�ees sont r�ef�erenc�ees mais elles sont �a la fois plus
sp�ecialis�ees et moins importantes (cf. table 2.1). Il s'agit en e�et de bases d�edi�ees
sp�eci�quement par exemple �a des organes comme laKidney Development Data-
basepour le rein, la Brain Gene Expression Database(BGED) pour le cerveau,
ou les HugeIndex et GeneNote pour les tissus sains en g�en�eral. Il peut encore
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Noms Th�ematiques
Outils

d'analyse MIAME
Format

d'�echange

SMD [146]
Donn�ees brutes

Donn�ees normalis�ees
oui oui

html
text (ftp)

SOURCE [147]
Donn�ees v�eri��ees
Sources externes oui oui

html
text (ftp)

BodyMap
Donn�ees v�eri��ees

Tissus humains et murins non non html

CleanEx
Donn�ees v�eri��ees

Tissus divers non non
html

text (ftp)

GeneNote

Donn�ees v�eri��ees
Sources externes

Tissus humains sains
A�ymetrix

non non html

Tab. 2.1 { Pr�esentations de quelques bases de donn�ees d�edi�ees et leurs caract�eristiques

s'agir de bases comme la BodyMap qui regroupe les donn�ees des niveaux d'ex-
pression des g�enes orthologues murins et humains. En�n d'autres �a l'image de
la SOURCE [147] ainsi que de la CleanEx permettent de rechercher des donn�ees
d'expression de g�enes �a travers plusieurs sources apr�esque celles-ci aient �et�e
�epur�ees et v�eri��ees.
L'ensemble de ces bases se donne l'objectif de pr�esenter etde rendre publique
leurs donn�ees, pour autant aucun moyen n'est vraiment d�evelopp�e pour facili-
ter la r�ecup�eration et la r�e-analyse des donn�ees. Ainsiseules les SMD, SOURCE
et CleanEx proposent un serveur FTP pour r�ecup�erer l'ensemble des �chiers au
format texte. Cependant chacune de ces derni�eres poss�edeson propre formatage
et aucune ne s'accorde a�n de proposer un format standard telMAGE-ML pour
exporter les donn�ees. Ainsi int�egrer automatiquement etlocalement ces donn�ees
n�ecessite une transformation pour laquelle il doit être cr�e�e une application adapt�ee
sp�eci�quement �a chaque base d�edi�ee.
C'est ainsi la d�emonstration de la puissance des recommandations de la MGED
que de proposer un conservatoire centralisant les informations dans un format
g�en�eral et standard n�ecessitant en sorte toujours la même transformation des
donn�ees dans le mod�ele MAGE-OM [148].

2.4.2 Conservatoires publiques

Les conservatoires publiques sont des structures capablesde recevoir l'en-
semble des donn�ees d'expression des g�enes issues non seulement des puces �a ADN
mais �egalement d'autres technologies telles le SAGE. Leurobjectif est de centra-
liser les donn�ees et de les rendre publique �a l'image des DDBJ/EMBL/GenBank
pour s�equences mol�eculaires. Ils deviendront sans nul doute une �etape incontour-
nable dans le processus de soumissions des travaux scienti�ques aux p�eriodiques.
Je pr�esente ici les trois grands conservatoires que sont d'une part leGene Expres-
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sion Omnibus(GEO), d'autre part le ArrayExpress et en�n le r�ecent Center for
Information Biology Gene EXpression(CIBEX).

Gene Expression Omnibus H�eberg�e au National Institute of Health ( �Etats-
Unis), ce projet fut initi�e en 2000, avant la lettre ouverte de la MGED, a�n de
r�epondre �a la demande grandissante d'un conservatoire publique capable d'em-
magasiner et de publier l'ensemble des donn�ees d'expression des g�enes. Avec ses
28000 exp�eriences r�epertori�ees en d�ecembre 2004, GEO [149] est aujourd'hui le
plus important conservatoire publique. Apr�es modi�cation, le sch�ema de GEO
est aujourd'hui conforme au sch�ema MIAME. Il n'est ainsi pas interdit de penser
que GEO adoptera bientôt le format d'�echange de �chiers MAGE-ML �a la place
de l'actuel Simple Omnibus FormaT(SOFT).

ArrayExpress Le ArrayExpress [150] est h�eberg�e par le EBI (Royaume-Uni)
et fut initi�e deux ann�ees apr�es le projet GEO. Il est le premier conservatoire
de donn�ees d'expression des g�enes dont le sch�ema est bas�e sur MIAME et le
format d'�echanges des �chiers sur MAGE-ML. Ainsi deux voies de soumissions
des donn�ees au format MAGE-ML sont propos�ees, soit par uneinterface web
nomm�ee MIAMExpress qui dans un un premier temps accepte desdonn�ees non
format�ees et dans un deuxi�eme temps les formatent puis lesd�epose, soit par le
d�epôt des �chiers pr�e-format�es grâce au LIMS du laboratoire �emetteur.

Center for Information Biology Gene EXpression Encore en cours de
d�eveloppement, le CIBEX [151] est h�eberg�e au National Institute of Genetics
(Japon). C'est �egalement un conservatoire publique d�evelopp�e �a l'image du Ar-
rayExpress, c'est �a dire conforme aux recommandations de la MGED dont le but
est d'entreposer les donn�ees des �etudes d'expression desg�enes mais �egalement
celles issues de spectrom�etrie de masse venant de la zone Asie.

Last but not least, ArrayExpress impose donc son sch�ema de base de donn�ees et
son format d'�echange de donn�ees aux autres conservatoires publiques. Par ailleurs
un e�ort de collaboration entre ces trois conservatoires est du reste sous-tendu
par les di��erents protagonistes. C'est donc avec e�cacit�e que la MGED promeut
ses concepts et ne tardera pas, sans nul doute grâce aux p�eriodiques, �a convaincre
l'ensemble des communaut�es des technologies �a haut d�ebit d'analyse.

2.4.3 Du Laboratory Information Managment System

Un LIMS est un logiciel d�evelopp�e a�n d'organiser et d'enregistrer au quo-
tidien les param�etres exp�erimentaux dans un laboratoire. Qui plus est, il doit
�egalement potentiellement aider �a la d�ecision en proposant des outils d'analyse.
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Fig. 2.15 { Agencement possible entre les di��erentes bases de donn�ees. L'ensemble des tran-
sactions entre les di��erentes sources de donn�ees de puces�a ADN est e�ectu�ee id�ealement par
l'interm�ediaire du MAGE. Ainsi, associ�es aux plate-form es de puces �a ADN des laboratoires,
les LIMS peuvent d'une part r�ecup�erer les informations soit aupr�es de sources diverses telles
UniGene soit aupr�es de bases de donn�ees d�edi�ees (id�ealement grâce au MAGE), et d'autre part
d�eposer les r�esultats d'exp�eriences dans les conservatoires publiques. Ces derniers permettent
alors aux auteurs de soumettre leurs travaux aux p�eriodiques scienti�ques.

Dans le cadre des puces �a ADN, il est de plus imp�eratif que leLIMS interagisse
avec di��erentes sources de donn�ees et les conservatoirespubliques (cf. �gure 2.15).
Les d�eveloppeurs de LIMS sont extrêmement prolixes et la table 2.2 pr�esente une
liste �evidemment non-exhaustive des produits de leur cr�eativit�e. L'o�re ainsi pro-
pos�ee rend le choix incertain �a qui souhaite les int�egrerau sein de son laboratoire.
Aussi est-il essentiel de d�e�nir des crit�eres de s�election.

Interface et architecture L'extrême majorit�e des LIMS disponibles est fond�ees
sur une architecture �a trois strates avec une API client tr�es souvent web et �a
l'occasion JAVA, un service applicatif PHP ou JAVA et un SGBDtr�es souvent
relationnel ou moins fr�equemment relationnel-objet �a l'instar de GeneX qui uti-
lise PostgresSQL. Cette architecture est �a mon sens la plusadapt�ee �a la vie d'un
laboratoire. En e�et, centralis�ees au sein d'un serveur, les donn�ees sont accessibles
de plusieurs postes et n'ont pas besoin d'̂etre synchronis�ees lorsque les travaux
sont e�ectu�es sur plusieurs clients et peuvent b�en�e�cier d'un syst�eme de sauve-
garde performant. Les 2Hapi et RAD proposent une alternative en �evitant une
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Noms Utilisation
Outils

d'analyse
Format

d'�echange
Annotations
actuallis�ees

2HAPI en ligne oui html non

BASE [152] locale oui MAGE-ML non

RAD en ligne/locale oui MAGE-ML non

GeneX [153] locale oui MAGE-ML non

MChips REFERENCE locale oui XML A voir

Tab. 2.2 { Pr�esentation de quelques LIMS et leurs caract�eristiques

installation locale car ils permettent le d�epôt des donn�ees sur leur propre serveur.
Cependant cette solution rend l'utilisateur d�ependant des al�eas inh�erents �a une
connexion au serveur distant.

Outils d'analyse Tous les LIMS disponibles proposent des outils d'analyse sta-
tistique int�egr�es permettant d'agir directement sur les donn�ees qu'ils contiennent.
Ces outils sont soit des logiciels �a part enti�ere soit des packages du langage statis-
tique R tels que BioConductor. Ces outils sont indispensables et doivent proposer
des m�ethodes de �ltration, de normalisation et de comparaison. En sus, il est
int�eressant de proposer �egalement des outils de regroupement et de classi�cation.

Int�egration des donn�ees h�et�erog�enes Aucun des LIMS ne propose une ac-
tualisation des annotations des donn�ees. Ainsi, les annotations entr�ees dans la
base sont �g�ees. Il est pourtant int�eressant de toujours avoir des donn�ees �a jour,
tant les annotations sont des donn�ees �eph�em�eres.

Format d'�echange des donn�ees La quasi totalit�e des LIMS propose mainte-
nant le format d'�echange MAGE-ML. C'est aujourd'hui indispensable pour qui
veut communiquer avec les autres bases de donn�ees.

Un e�ort tri-polaire (�etats-unien, europ�een, asiatique) est donc men�e a�n de
permettre �a chacun d'utiliser les donn�ees issues des technologies �a haut d�ebit
d'analyse. Cet e�ort apporte des r�eponses quant aux moyensd'int�egration des
donn�ees et �a la pertinence des d�etails �a enregistrer. Deplus il propose des stan-
dards en terme d'ontologie et de format d'�echange de donn�ees.
Cependant en aval de ces contraintes contourn�ees se dressent d�esormais d'autres
interrogations concernant l'analyse statistique de ces donn�ees.
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3.1 Source et segmentation du signal

La quanti�cation du signal �a partir des images issues du scanner et l'attention
port�ee �a leur qualit�e sont les points clefs qui permettent de limiter les �etapes de
transformations (�ltration, normalisation) et de rester au plus pr�es de l'�ev�enement
biologique.

3.1.1 Fluorescence et radioactivit�e

Les puces �a ADN qui �emettent en 
uorescence n�ecessitent l'utilisation d'un
instrument qui apporte une �energie excitatrice tel un laser et d'un syst�eme de
d�etection tel le microscope confocal. Dans la pratique les
uorochromes, la cya-
nine 3-deoxyuridine triphosphate (Cy3) et la cyanine 5-deoxyuridine triphosphate
(Cy5)1 sont incorpor�es dans les �echantillons par conjugaison �aun uracile ou une
cytosine. Il est important de noter �a ce sujet que l'e�cacit�e de l'incorporation
des 
uorochromes est in�egale et que cette in�egalit�e impose certaines particula-
rit�es notamment lors de la d�e�nition du sch�ema exp�erime ntal (permutation des

uorochromes) et de la transformation des donn�ees (cf. page 87).

L'utilisation de la radioactivit�e est une autre m�ethode de marquage des acides
nucl�eiques. Largement �eprouv�ee dans les laboratoires de biologie mol�eculaire, elle
est bas�ee sur l'utilisation de l'isotope33P plac�e en position� ou 
 du triphosphate
nucl�eotidique. Les rayons X �emis par les sondes d�epos�ees sur les puces de nylon
impriment sur l'�ecran sensible une image. Bien que pour desraisons de risques
sanitaires - cependant maitris�es - le marquage non-radioactif soit souvent pr�ef�er�e,
le marquage radioactif o�re l'avantage d'une plus grande sensibilit�e compar�ee �a
celle obtenue en 
uorescence. Par ailleurs, les mesures restent lin�eaires sur un
intervalle bien plus grand en radioactivit�e qu'en 
uorescence. En�n, l'utilisation
des puces de nylon ont un coût moins �elev�e car il a �et�e montr�e qu'ils pouvaient
être utilis�es �a plusieurs reprises sans d�et�erioration signi�cative du signal [154].

3.1.2 Segmentation du signal

La quanti�cation du signal �emis par l'�echantillon hybrid �e peut être a�ect�ee
par une grande vari�et�e d'e�ets perturbateurs et g�en�era teurs de bruit-de-fond. Les
sources de ces e�ets sont par exemple des alt�erations sur laposition des spots,
des formes et des contours irr�eguliers, une distribution in�egale des sondes ADN
au sein du spot, une qualit�e d'hybridation h�et�erog�ene ou encore plus simplement

1Cy3 est orange. Sa fr�equence d'absorption maximale est 550nm et sa fr�equence d'�emission
maximale est de 581nm. Les mêmes caract�eristiques pour Cy5 sont respectivement vert, 649nm
et 670nm.
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Fig. 3.1 { Methodes de segmentation. Il existe plusieurs m�ethodes de segmentations du signal
chacune fond�ee sur un principe di��erent. (A) Une premi�er e est fond�ee sur la repr�esentation en
histogramme de la totalit�e des pixels des points (3). La d�e�nition d'une valeur limite permet
de caract�eriser les sous-populations de pixels, �a savoirbruit-de-fond (1) et signal propre (2).
(B,C) Une seconde m�ethode repose sur l'application sur le point d'un cercle ou d'un ovale de
diam�etre �xe ou variable. Celui-ci delimite ainsi la front i�ere entre le bruit-de-fond et le signal.
(D) La derni�ere m�ethode consid�ere �a la fois les valeurs des pixels et leur emplacement au sein
des points.

des poussi�eres et des pr�ecipit�es. La segmentation du signal, ie la d�etermination
de la proportion de bruit de fond au sein du signal, permet donc id�ealement de
distinguer la part du signal dûe aux e�ets pertubateurs et celle dûe �a l'informa-
tion biologique.

Plusieurs logiciels tant acad�emiques que commerciaux ont�et�e d�evelopp�es pour
quanti�er et segmenter les signaux issus de la num�erisation des puces �a ADN.
Trois m�ethodes sont actuellement utilis�ees [155] (cf. �gure 3.1) :

{ une segmentation bas�ee sur l'intensit�e des pixels [156]. Un histogramme est
calcul�e avec les intensit�es des pixels contenus dans un masque pr�ealablement
pos�e autour de chaque spot. Les valeurs d'intensit�es en de�c�a d'une valeur
limite d�e�nie sont attribu�ees au bruit de fond. Le logiciel Quantarray [157]
par exemple utilise cette m�ethode ;

{ une segmentation spatiale. Un disque est pos�e sur chaque spot et les pixels
situ�es hors du disque d�eterminent le bruit de fond. Des logiciels tels Scan-
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Alyse [158], XDotsReader [159], GenePix et BlueFuse utilisent cet algo-
rithme ;

{ une segmentation mixte. Par exemple le module spotSegmentation [160] de
la suite logicielle BioConductor [161] classe les pixels non pas en fonction
d'un seule valeurs d'intensit�e limite mais par un algorithme de regroupement
prenant en compte �a la fois l'intensit�e des pixels et leur emplacement au
sein du spot.
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3.2 Sch�ema exp�erimental
�A l'instar d'une d�emarche scienti�que g�en�erale, avant d'engager une �etude

d'expression g�enique sur puces, il est important de d�ecider d'une part quels g�enes
seront repr�esent�es sur la puce et d'autre part comment et combien d'�echantillons
seront d�epos�es sur combien de puces. Prendre le temps de d�e�nir un bon sch�ema
exp�erimental permet de quanti�er les risques d'erreurs etles sources de varia-
bilit�es, d'optimiser l'utilisation d'�echantillons par fois pr�ecieux, de limiter ainsi
les d�epenses �nanci�eres d'une technologie qui reste coûteuse et de pouvoir en�n
s'assurer que les r�eponses obtenues r�epondront pr�ecis�ement en �n d'analyse aux
interrogations initiatrices du projet [162].

3.2.1 D�e�nitions

Le sh�ema exp�erimental des �etudes d'expression sur pucesest une structure
�a trois couches [163] (cf. �gure 3.2) qui repr�esente l'ensemble des sources de
variations des mesures :

{ La premi�ere repr�esente les unit�es exp�erimentales comprenant d'une part
les r�eplicats biologiqueset les facteurs,i.e. les patients, animaux ou lign�ees
cellulaires et leur traitement associ�e. Cette couche repr�esente la variabilit�e
inter-individus et repr�esente �a ce titre la plus importante source de variation
exp�erimentale ;

{ La seconde repr�esente lesr�eplicats techniques. Ce sont les �echantillons issus
des r�eplicats biologiques ;

{ La troisi�eme repr�esente la variation au niveau des puces, cons�equence d'une
part des combinaisons de puces lors des hybridations et d'autre part des
diverses caract�eristiques des sondes.

D�e�nir un bon sch�ema exp�erimental signi�e donc d�etermi ner la meilleure es-
timation des sources de variation qui contribuent r�eellement aux 
uctuations des
donn�ees a�n de favoriser les e�ets biologiques au d�etriment des e�ets exp�erimentaux.
L'erreur quadratique moyenne (Mean Square Error, MSE) est un bon indice de
la qualit�e d'un sch�ema exp�erimental. Reprenant la structure g�en�erale d�e�nie
pr�ec�edemment (cf. �gure 3.2), le MSE se compose de trois termes de variance
correspondant aux trois couches

MSE =
q

(� 2
exper + � 2

techn + � 2
sondes)

Le calcul du degr�e de libert�e du sch�ema exp�erimental permet une bonne estima-
tion du MSE et la qualit�e d'un sch�ema exp�erimental peut être exprim�ee par son
degr�e de libert�e. Id�ealement le nombre de degr�e de libert�e ne doit pas être inf�erieur
�a 5 [163]. A�n d'augmenter ce nombre et de diminuer le MSE, une solution est
l'augmentation de la taille de l'�echantillon par des m�ethodes des r�eplicats.
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Unit Žs expŽrimentales

RŽplicats
Biologiques

RŽplicats
Techniques

Filtres

Sondes

Facteurs

ƒchantillons

Filtres

Fig. 3.2 { Structure d'un sch�ema exp�erimental. Le sh�ema exp�erimental d'une �etude d'expres-
sion g�enique est une struture �a trois couches qui d�ecrit l'ensemble des variations des mesures.
La premi�ere repr�esente lesunit�es exp�erimentales comprenant d'une part lesr�eplicats biologiques
et les facteurs,i.e. les patients, animaux ou lign�ees cellulaires et leur traitement associ�e. La se-
conde repr�esente lesr�eplicats techniques. Ce sont les �echantillons issus des r�eplicats biologiques.
La troisi�eme repr�esente les arrangements au niveau des puces. Elle d�ecrit l'utilisation des puces
et la nature et la position des sondes.

3.2.2 R�eplications

A�n de diminuer l'in
uence des sources de variation non d�esir�ees, une solution
est la moyennisation de celles-ci ; la moyenne 
uctue moins que les variables qui
la composent. Pour cette raison, la r�eplication tient une place importante dans
le sch�ema exp�erimental car suivie d'une moyennisation, elle permet souvent une
diminution du MSE.
Cependant le prix d'une augmentation de la pr�ecision des mesures est �el�ev�e. En
e�et la pr�ecision de l'estimation d'une variable augmente�a la vitesse de

p
n, n

�etant le nombre de r�eplications.

3.2.2.1 Ind�ependance des mesures

Bien que certains admettent que trois r�eplications sont fr�equemment su�-
santes [164], d�e�nir la nature et le nombre de r�eplications dans sch�ema exp�erimental
est fonction du degr�e d'ind�ependance des mesures r�epliqu�ees. Cette notion est par-
ticuli�erement importante car elle est la cl�e d'une optimisation des r�eplications qui
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s'av�erent parfois être mal-appropri�ees et inutilementcoûteuses. En e�et si les me-
sures sont non-ind�ependantes, tout e�et intrins�eque du param�etre sera �egalement
dupliqu�e. Aussi la moyennisation de ces mesures r�epliqu�ees ne saurait r�eduire
l'impact de cet e�et sur la moyenne. La duplication de tels param�etres n'est donc
pas int�eressante [165]. Di��erentes techniques de r�eplication sont pr�esent�ees.

3.2.2.2 Duplications des sondes

Tr�es utile pour mesurer la qualit�e de l'hybridation, la duplication des sondes
sur les puces est une m�ethode de r�eplication courante [166]. Il est cependant
important de mod�erer ces propos dans la mesure o�u les sondes positionn�ees de
mani�ere adjacente sur la puce ne sont pas de r�eels duplicats. En e�et leurs condi-
tions exp�erimentales extrêment similaires et partag�ees rompent leur ind�ependance.
Aussi a�n de pro�ter des b�en�e�ces de la moyennisation, il est p�ef�erable de disper-
ser al�eatoirement des r�eplicats sur l'ensemble de la grille de positions des sondes
ce qui augmente leur degr�e d'ind�ependance.

3.2.2.3 R�eplicats techniques

Les r�eplicats techniques sont issus d'une origine communepar un même pro-
cessus d'extraction. Ainsi de fait, ces param�etres repr�esentant les r�eplicats tech-
niques sont des variables d�ependantes qui ont une variabilit�e faible (moins �el�ev�ee
que la vraibilit�e biologique inter-individus). L'utilis ation de r�eplicats techniques
est donc utile pour corriger des biais technologiques mais certainement pas pour
r�epondre �a une question de biologie [167].

3.2.2.4 Unit�es exp�erimentales

La r�eplication des unit�es exp�erimentales est la source de variation la plus
importante qui apparâ�t lors d'une �etude d'expression g�enique. Il s'agit dans ce
contexte d'�echantillons d'organes ou de lign�ees cellulaires, extraits dans des condi-
tions exp�eriementales di��erentes et subissant un marquage dans des conditions
�egalement di��erentes. L'ensemble de ces consid�erations permet d'admettre que
ces r�eplicats sont ind�ependants. Cette forme de r�eplication est en fait la plus
appropri�ee et la moyennisation de ces mesures r�epliqu�ees est particuli�erement
e�cace [168].

3.2.3 S�election des sondes

Particuli�erement dans le cadre d'une �etude sur l'humain,le grand nombre de
g�enes, l'existence d'introns et l'absence d'un s�equen�cage complet et de qualit�e
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rendaient l'ampli�cation directe impossible. La solution �etait alors de s'orien-
ter vers des petites portions de s�equences exprim�eesExpressed Sequence Tags,
EST) regroup�ees dans les bases de donn�ees publiques. Les ESTs sont ainsi la
repr�esentation de la portion transcrite du g�enome et les clones ADNc dont les
ESTs sont d�eriv�ees sont devenues les premiers produits d�epos�es sur les puces.
Plusieurs outils de regroupements et d'annotation des ESTssont disponibles tels
UniGene [169], TIGR Gene [170]. Associ�ee �a une investigation bibliographique et
�a une recherche desprimers, l'utilisation de ces outils permet d'�elaborer une liste
de clones ADNc qui seront d�epos�es sur le puce.
A�n de faciliter la recherche des g�enes interessants pour l'�etude, il est pratique
d'utiliser des outils informatiques de s�election, de rapatriement et de mise �a jour
automatique des annotations de sondes correspondants �a ces g�enes.

3.2.4 Repr�esentation graphique

L'utilisation de graphes orient�es est propos�ee parYang&Speed [165] pour
repr�esenter les sch�emas exp�erimentaux des exp�eriences d'expression g�eniques sur
puces (cf. �gure 3.3). Chacune des 
�eches repr�esente une co-hybridation dans
le cadre des puces �a deux canaux d'�emission et deux hybridations simples ap-
pari�ees (pour lesquelles l'exp�erimentateur s'appliquera �a utiliser des conditions
exp�erimentales les plus similaires possibles) dans le casdes puces �a un seul signal
d'�emission. Il est alors possible de d�e�nir les e�ets �a estimer par des chemins dont
le nombre de noeuds rencontr�es est inversement li�ee �a la pr�ecision des estimations
qu'ils repr�esentent (cf. �gure 3.3-2).

B

A C

BA 3

1 2

Fig. 3.3 { Repr�esentation graphique.Chaque carr�e rep�esente un param�etre �a �etudier. Chaque

�eche rep�esente une comparaison. (1) La comparaison directe de A et B est e�ectu�ee par
trois r�eplications techniques. (2) A et B sont comparables suivants deux chemins : l'un direct
de longueur 1 (log( A

B )) et l'autre indirect de longueur 2 mais en cons�equence moins pr�ecis
(log( A

C ) � log( B
C )).
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3.2.5 Types de sch�ema

Sch�ema avec r�ef�erence Il s'agit du sch�ema exp�erimental le plus utilis�e ; toutes
les comparaisons directes sont e�ectu�ees face �a un �echantillon de r�ef�erence (cf. �-
gure 3.4-1). L'e�cacit�e de ce sch�ema d�epend beaucoup de la technologie employ�ee.
En e�et dans le cadre des puces �a deux canaux d'�emission, cesch�ema est p�enalis�e
car la moiti�e des mesures est dissip�ee dans l'analyse de lar�ef�erence [171, 163] ; ce
qui n'est pas le cas pour les puces �a un seul canal d'�emission.
Par ailleurs le sch�ema avec r�ef�erence est une approche satisfaisante du fait que le
chemin s�eparant deux �echantillons ne contient jamais plus qu'un noeud.
En�n la d�e�nition de l'�echantillon de r�ef�erence est un p oint important dans
l'�elaboration du sch�ema exp�erimental. Une premi�ere approche consiste �a utiliser
un m�elange d'ARNm dont la qualit�e requise est d'assurer que chaque sonde four-
nira un signal biologique. Une seconde approche consiste �autiliser un m�elange des
�echantillons �etudi�es, ce qui diminue les di��erences absolues d'expression mais per-
met d'am�eliorer la normalisation d'�echantillons qui sont parfois tr�es di��erents [172].

B

D

CF

A

E

R E

1 2 3
EA1

R
EA2

EB1

EB2

Fig. 3.4 { Types de sch�ema exp�erimentaux(1) Sch�ema avec r�ef�erence. Toutes les comparaisons
directes sont e�ectu�ees face �a un �echantillon de r�ef�er ence. (2) Sch�ema �a comparaison directe.
Les �echantillons sont �etudi�es en comparaison directe limitant ainsi les sources de variations. (3)
Sch�ema circulaire. Les �echantillons sont compar�es les uns aux autres dans une châ�ne ordonn�ee
circulaire

Sch�ema �a comparaison directe Ce type de comparaison permet de limiter
les sources de variation du signal dûes au puce (et ce d'autant plus lorsque la tech-
nologie utilis�ee permet une double hybridation simultan�ee) (cf. �gure 3.4-2). La
comparaison deux-�a-deux des �echantillons n'est cependant pas toujours r�ealisable
et il est alors important de regrouper sur un même puce les comparaisons de plus
grand int�erêt.
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Sch�ema en boucle Le sch�ema en boucle (cf. �gure 3.4-3) dans lequel les
�echantillons sont compar�es les uns aux autres dans une cha�̂ne ordonn�ee circu-
laire [171] est une alternative au sch�ema avec r�ef�erence. Il est cependant mal
adapt�e aux exp�eriences men�ees sur un grand nombre d'�echantillons.

La recherche sur le th�eme des sch�emas exp�erimentaux optimis�es est tr�es ac-
tive. En e�et, fortes d'une reproductibilit�e des r�esulta ts toujours accrue (bien que
souvent issus de plateformes technologiques di��erentes)[173], la compl�exit�e des
�etudes comparatives est grandissante et les m�eta-analyses int�egratives utilisants
les donn�ees de plusieurs centaines d'exp�eriences emmergent progressivement [174].
Ainsi les nouveaux sch�emas exp�erimentaux ont-ils obligation de re
�eter cette
compl�exit�e et de mettre �a disposition de l'exp�erimenta teur des outils mathema-
tiques pour apporter les r�eponses aux questions initialespos�ees.
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3.3 Mod�elisation des donn�ees

3.3.1 R�egression lin�eaire multiple

Le principal int�erêt de la r�egression lin�eaire multipl e est de estimer la relation
entre plusieurs variables ind�ependantes (facteurs) et une variable d�ependante,
notamment la relation entre des traitements ou des pathologies et le niveau d'ex-
pression d'un g�ene. Cette estimation est rendu par la minimisation de la di��erence
entre les valeurs estim�ees et les valeurs observ�ees grâce par exemple �a la m�ethode
des moindres carr�es (cf. �gure 3.5-A) :

min

 nX

i =1

� i

!

Supposons par exemple la relation �a deux facteurs entre l'estimation du ni-
veau d'expression (^y) d'un g�ene au cours de deux traitements. Celle-ci peut être
repr�esent�ee par l'�equation de regression suivante :

ŷ = � 0 + � 1:T raitement 1 + � 2:T raitement 2

� 1 et � 2 sont les coe�cients et repr�esentent respectivement la contribution des
facteurstraitements 1 et 2 dans l'estimation de la valeur du signal (cf. �gure 3.5-
B).

! i

y

x

intensitŽ

traitements controle

" 1

" 2

A B

"
" 0

Fig. 3.5 { Regression lineaire. A. R�egression lin�eaire simple. En bleu sont repr�esent�ees les
distances� i entres les valeursy observ�ees et les valeurs ^y estim�ees par la m�ethode des moindre
carr�es. La droite en brun est la repr�esentation de l'�equa tion ŷ = � 0 + �x , dont � est le coe�cient
directeur et � 0 est le terme d'intersection. B. R�egression lin�eaire multiple. Les points en vert
et brun repr�esentent les valeurs exp�erimentales de deux traitements �a comparer aux valeurs
exp�erimentales d'un contrôle. Pour chaque traitement le coe�cient directeur de la droite de
r�egression lin�eaire peut-être estim�e par la m�ethode d es moindre carr�es.
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Cette notation est extensible �ak facteurs :

ŷ = � 0 + � 1:x1 + � 2:x2 + ::: + � k :xk

3.3.1.1 Sources de variations

Dans la pratique nombre de sources de variations interviennent et in
uent sur
la valeur du signal d'intensit�e. Ces sources sont par exemple le temps au cours
d'un processus biologique, les di��erents types de tissus ou encore les di��erents
traitements apport�es aux �echantillons.
Il a par ailleurs �et�e montr�e que la s�equence des sondes d�epos�ees sur la puce et en
cons�equence l'a�nit�e de la sonde envers sa cible, �etait �egalement une source de
variabilit�e du signal.
En�n comme une exp�erience repose souvent sur l'utilisation de plusieurs puces
�a ADN et utilise parfois plusieurs types de marqueurs, les puces utilis�ees et les
marqueurs utilis�es sont alors �egalement des sources de variabilit�e du signal.
La valeur d'intensit�e mesur�ee est donc la resultante d'une relation complexe de
l'ensemble de ces sources ou facteurs.

Ainsi quatre facteurs majeurs sont identi��es :
{ les variations biologiques sujets de l'�etude ;
{ les g�enes ;
{ les puces �a ADN ;
{ le marquage.
De ces quatre facteurs, 24 = 16 e�ets exp�erimentaux sont d�eduits. Expli-

citement il y a d'abord quatre e�ets de base : les variations biologiques (� ), les
marquages (� ), les puces (� ) et les g�enes (
 ). Il existe de plus des interactions entre
ces sources ; six interactions binaires, quatre tertiaireset une quaternaire [175].
Parmi les interactions binaires, l'interaction� � 
 repr�esente la di��erence d'ex-
pression des combinaisonsfacteur � g�enenon expliqu�es par les e�ets moyens des
facteurs et des g�enes. En cons�equence, identi�er les g�enes dont l'expression varie
en fonction des di��erents facteurs revient �a identi�er les di��erences non-nulles de
� � 
 .

3.3.1.2 Mod�ele lin�eaire

La mod�elisation lin�eaire des donn�ees est une extension de la r�egression lin�eaire
multiple grâce �a laquelle il est alors possible d'utiliser non plus n observations
d'une seule variabley1::n mais n observations dem variablesy1::n; 1::m .
Le mod�ele lin�eaire le plus simple est un mod�ele global,i.e. que ses param�etres
sont d�etermin�es sur l'ensemble des g�enes. Il repose par ailleurs sur l'hypoth�ese
que les quatres principaux facteurs de variabilit�e d�e�nis pr�ec�edemment sont des
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constantes uniform�ement appliqu�ees aux donn�ees.
Il est important de noter alors que parcequ'elles sont di�cilement explicables
par un processus physique particulier et par souci de simpli�cation, certaines
interactions dont notamment celles de haut niveau telles les interactions tertiaires
et quaternaires sont volontairement omies dans les �equations suivantes [176] :

yi;j;k;l = � + � i + � j + � k + 
 l + ( � i 
 l ) + ( � k 
 l ) + � i;j;k;l

avec: yi;j;k;l : mesure � i : ef fet du puce
i : puce �j : ef fet du marquage
j : marquage �k : ef fet du traitement
k : traitement 
 l : ef fet du g �ene
l : g�ene (�
 ) il : ef fet g �ene� puce(spot)
� : ratio globa (�
 )kl : ef fet g �ene� traitement

� i;j;k;l : erreur

L'attractive simplicit�e de ce mod�ele en est �egalement lepoint faible. En ef-
fet, lorsque le nombre de g�enes devient consid�erable comme fr�equemment pour
les �etudes d'expression g�enique, l'estimation pr�ecisedes param�etres du mod�ele
fond�ee sur un ensemble de donn�ees dont la variabilit�e peut parfois être impor-
tante peut s'av�erer di�cile. Il a cependant l'int�erêt de poser les fondements pour
l'�elaboration de mod�eles plus complexes mieux adapt�es.

Aussi comme la solution repose dans la complexi�cation du mod�ele lin�eaire ini-
tial, Kerr propose le mod�ele ditANOVA qui est une d�ecomposition du mod�ele
pr�ec�edent [175, 177] :

{ le premier, global regroupant les param�etres appliqu�esuniform�ement �a l'en-
semble des donn�ees ;

{ le second, regroupant les param�etres particulier de chaque g�ene.
yi;j;k;l = � + � i + � j + � k

| {z }

terme global

+ Wi;j;k
| {z }

terme particulier
pour chaque g�ene

Cette mod�elisation lin�eaire des donn�ees d'expression ne pr�etend pas être ex-
haustive tant le concept est adaptatif. Il est ainsi envisageable d'int�egrer au
mod�ele des param�etres de variabilit�e biologique, de r�eplicats techniques ou encore
de r�eplicats biologiques [178].

�A l'�evidence l'int�erêt n'est pas de complexi�er le mod�e le au maximum. En e�et
la complexi�cation maximale conduirait �a un mod�ele dont le nombre de termes
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correspond au nombre de donn�ees. Un tel mod�ele repr�esente certes le mieux pos-
sible le comportement des donn�ees mais n'apporte aucun int�erêt tant sa com-
plexit�e devient encombrante lors de sa manipulation avec les outils math�ematiques.
La solution est donc un mod�ele de niveau de complexit�e interm�ediaire qui permet
de pr�edire sans trop d'erreur le comportement des donn�ees.

3.3.2 Repr�esentation matricielle

3.3.2.1 Matrice d'expression

Il est possible de repr�esenter l'expression des g�enes gr^ace �a une matrice d'ex-
pressionY de dimensionn � m

Y =

0

B
B
B
B
@

y11 y12 y13 � � � y1m

y21 y22 y23 � � � y2m
...

...
...

. . .
...

yn1 yn2 yn3 � � � ynm

1

C
C
C
C
A

conditions

g•nes

donnŽes brutes
matrices de

quantification

matrice des
niveaux d'expression

des g•nes

Fig. 3.6 { Matrice d'expression. La lecture des images par lescanner permet l'obtention
de matrices de quanti�cation dont les valeurs correspondent �a chacune des sondes sur le puce
pour une hybridation donn�ee. Le regroupement de ces matrices conduit �a la composition d'une
matrice d'expression pour laquelle les colonnes repr�esentent les hybridationset les lignes les
sondes.

Ainsi chacune desm conditions exp�erimentales (ou �echantillons) est une co-
lonne dans la matrice des niveaux d'expression et chacun desn g�enes est une
ligne de cette matrice (cf. �gure 3.6).
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3.3.2.2 Matrice du sch�ema exp�erimental

Consid�erons d�esormais une exp�erience suivant un sch�ema exp�erimental avec 3
traitements A; B; C chacun compar�e �a une r�ef�erenceR. Pour chaque g�enei , seuls
les trois coe�cients correspondants aux trois traitementssont alors consid�erer
par souci de simplici�cation :

� iA = � iA � � iR

� iB = � iB � � iR

� iC = � iC � � iR

Le mod�ele lin�eaire d'une telle exp�erience peut être formul�e de la mani�ere
suivante :

YiA = 1:� iA + 0:� iB + 0:� iC + eiA

YiB = 0:� iA + 1:� iB + 0:� iC + eiB

YiC = 0:� iA + 0:� iB + 1:� iC + eiC

L'ensemble de ces trois �equations est similaire �a l'�equation suivante :

Y =

0

B
@

1 0 0
0 1 0
0 0 1

1

C
A :

0

B
@

� iA

� iB

� iC

1

C
A +

0

B
@

� A

� B

� C

1

C
A

Soit pour l'ensemble des g�enes,

Y = S:b+ �

Y les estimations des valeurs d0expression
S matrice du sch�ema exp�erimental
b vecteur des coef f icients
� vecteur des r�esidus:

Les coe�cients repr�esentent la contribution des facteurs�a la variabilit�e du si-
gnal d'intensit�e. Cependant l'exp�erimentateur est souvent int�eress�e dans la com-
paraison de deux facteurs. Pour cela il faut d�e�nir descontrastes. Par exemple a�n
de d�eterminer la di�erence entre les traitementsA et B , on d�e�nit le contraste
� iA � � iB = � iA � � iB , repr�esent�e par la matrice c :

� iA � � iB =
�

1 � 1 0
�

:

0

B
@

� iA

� iB

� iC

1

C
A

= c:b

Et de d�eterminer ainsi la contribution de ce contraste dansla variation du signal
de chacun des g�enesi .
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Parmi les logiciels qui fondent leur analyse des donn�ees d'expression sur la
mod�elisation lin�earisation des donn�ees d'expression,LIMMA (LInear Models for
MicroArray) [179] associ�e �a la suite logicielle BioConductor est l'un des plus
utilis�es [180].
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3.4 Transformation des donn�ees

3.4.1 Filtration

La variabilit�e accrue des intensit�es faibles proches du bruit de fond impose une
�ltration de ces valeurs potentiellement faussement positive. Une m�ethode simple
et fr�equente consiste �a n'utiliser pour l'analyse que lesvaleurs signi�cativement
di��erentes du bruit de fond.
La segmentation du signal permet de mesurer le bruit de fond global ou local
pour chaque spots sur la puce. Consid�erant que le bruit de fond est distribu�e
selon une loi Normale, il est possible de calculer alors sa variance a�n de d�e�nir
quels sont les spots qui apportent un r�eel signal biologique et quels sont ceux
dont le signal est trop faible et sont confondus alors dans lebruit de fond. Une
valeur limite permet alors la s�eparation des deux cat�egories de spots au risque�
d'erreur [181].

I signal
s > 2:� [I bruit de fond

1::s ] > I bruit de fond
s ; � = 0; 05

Bien que di��erentes approches existent2, cette simple m�ethode permet d'aug-
menter consid�erablement la qualit�e des analyses ult�erieures [172].

3.4.2 Normalisation

L'objet de la normalisation est de diminuer l'apport au signal de chaque
e�et induit par la technologie a�n de mettre en lumi�ere les e�ets biologiques
�etudi�es. Ces e�ets inh�erents �a la technologie qui parasitent l'information biolo-
gique proviennent du robot-spotteur, de l'in�egale e�cacit�e d'incorporation des

uorochromes (pour les technologies �a deux couleurs), du processus d'hybrida-
tion et plus g�en�eralement des conditions environnementales. Plus les e�ets tech-
nologiques seront reduits et plus la comparaison des niveaux d'expression entre
l'�echantillon et la r�ef�erence sera proche de la r�ealit�e biologique.

3.4.2.1 Hypoth�eses

L'hypoth�ese primordiale consid�ere que les cellules ont globalement toutes une
même capacit�e de production ARNm. En d'autre termes, l'augmentation du ni-
veau d'expression de certains g�enes est compens�ee par la diminution de celui
d'autres g�enes. Ainsi globalement, l'expression de la grande majorit�e des g�enes
repr�esent�es sur la puce ne varie pas entre l'�echantillonet la r�ef�erence.

2http ://www.bioconductor.org/packages/bioc/1.7/src/c ontrib/html/gene�lter.html
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Ce postulat se traduit math�ematiquement par le fait que la moyenne des ra-
tios �echantillon vs r�ef�erence tend vers 1. �A cette �n, di��erentes m�ethodes ont
�et�e d�ecrites pour d�eterminer le facteur de normalisation compensateur des e�ets
technologiques a�n de re-centrer les quotients des intensit�es sur 1.

3.4.2.2 Transformations logarithmiques

La transformation logarithmique des quotients des intensit�es ( log-ratios) ap-
porte au moins trois avantages. Elle permet d'abord de passer d'un mod�ele mul-
tiplicatif �a un mod�ele additif. Ainsi, �equations expone ntielles et autres facteurs
deviennent droites et constantes �a additionner.
De plus, alors que dans une repr�esentation lin�eaire les ratios sont comprim�es dans
l'intervalle [0; 1], la repr�esentation logarithmique lesr�epartit de fa�con sym�etrique
autour d'une valeur centrale qui n'est plus 1 mais 0. Ainsi une diminution du
niveau de l'expression est repr�esent�ee par un valeur n�egative et une augmenta-
tion du niveau de l'expression par une valeur positive (cf. �gure 3.7). En�n, la
transformation logarithmique des ratios permet l'utilisation de tests statistiques
param�etriques dans la mesure o�u la variance est stabilis�ee et la distribution des
log-ratios peut-être apparent�ee �a une distribution de loi Normale.

ratios Log (ratios)

d
en

si
tŽ

QQ plot normal

QQ plot normal

Fig. 3.7 { Transformation logarithmique. La transformation logarithmique des donn�ees per-
met d'une part le centrage des valeurs sur 0 et d'autre part d'�etablir une r�epartition sym�etrique
autour de la valeur centrale. Le grapheQQ plot normal repr�esente la projection des quan-
tiles observ�es contre les quantiles d'une distribution de loi normale. La diagonale (droite de
Henry ) indique que les donn�ees observ�ees suivent une distribution de loi Normale. Ainsi apr�es
transformation logarithmique, la distribution des donn�e es d'intensit�es suit une loi Normale.
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3.4.2.3 Mise �a l'�echelle

Une sp�eci�cit�e des technologies �a un seul canal d'�emission est le fait que les
�echantillons et les r�ef�erences ne sont pas analys�es en m̂eme temps et qu'ils sont de
plus souvent d�epos�es sur des puces di��erentes. En cons�equence il peut exister une
di��erence d'�echelle dans les distributions des intensit�es (cf. �gure 3.8) a�ectant
alors le calculs des ratios. Des m�ethodes de normalisations notamment celle fond�ee
sur la repr�esentation quantile-quantile des donn�ees et celle fond�ee sur une analyse
de la variance ont alors �et�e d�evelopp�ees et pr�esent�eeci-apr�es.

D
en

si
tŽ

Log (IntensitŽ)

Fig. 3.8 { Distribution des intensit�e. Les distributions des valeurs des intensit�es sont
fr�equemment di��erentes notamment en ce qui concerne leur variance. Une mise �a l'�echelle des
valeurs permet alors de rendre les variances des distributions plus semblables. Apr�es transfor-
mation les distributions sont d�esormais comparables.

Quantiles-Quantiles Le principe de la normalisation par quantiles [182] est de
rendre les distributions des intensit�es identiques pour chaque sonde sur l'ensemble
des puces. La d�emarche est motiv�ee par l'id�ee que sur un graphique quantile-
quantile (Q-Q)3, la projection P des quantiles de deux distributions identiques
a�che une diagonale d de coe�cient 1 et d'interception 0, dite droite de Henry .
Lorsque les distributions sont di��erentes (cf. �gure 3.9) la projection s'�eloigne
sensiblement de cette diagonale. La normalisation Q-Q �etend le concept �a N
distributions projet�ees dans N dimensions. La diagonale d'identit�e est alors le
vecteur de coordonn�eesdN = ( 1p

N
; :::; 1p

N
). La normalisation Q-Q consiste donc

3Un graphique QQ est un graphique des quantiles d'un premier jeu de donn�ees contre ceux
d'une second jeux de donn�ees. Un quantile est la fraction depoints inf�erieurs �a une valeur seuille
donn�ee.
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en l'estimation et la modi�cation des param�etres desN distributions a�n de
rendre ces derni�eres identiques.
La limite de cette m�ethode est sa rigidit�e. En e�et elle impose l'�egalit�e aux valeurs
des quantiles. Ainsi arrive-t-il parfois qu'aux valeurs dequeue de distribution leur
soient assign�ee une même valeur sur l'ensemble des puces.

(d)

(d)

(P) (P)

Q
u

a
n

til
e

s
 (

Ž
ch

a
n

til
lo

n
)

Quantil es (rŽfŽrence)

Sans normalisation normalisation Q-Q

Fig. 3.9 { Normalisation Quantile-Quantile . La normalisation Quantile-Quantile consiste �a
transformer les donn�ees a�n de rendre les quantiles de chaque distribution identiques. Un graphe
Quantile-Quantile permet la repr�esentation de deux distributions. Lorsque les distributions sont
identiques, les quantiles sont identiques et les valeurs seprojettent ( P) alors sur la diagonaled
(droite de Henry ). La normalisation Q-Q �etend le concept �a N distributions dans N dimensions.

Analyse de la variance Reprenant le concept de mod�elisation lin�eaire des va-
leurs d'expression (cf. page 77), l'ensemble des sources des variations qui a�ectent
les signaux sont math�ematiquement traduits dans l'�equation suivante

Yi;j;k;l = � + � i + � j + � k
| {z }

facteur de
normalisation globale (c)

+ Wi;j;k
| {z }

param�etres
d0int �eraction

pour chaque g�ene

avec: Ŵ = 
 l + ( �
 ) il + ( �
 )kl + � i;j;k;l

Cette �equation est constitu�ee de deux termes : le premier est un ensemble de pa-
ram�etres repr�esentant le facteur de normalisation globale c et le second repr�esente
les param�etres d'interactions propres �a chaque g�ene. Ilest possible d'estimer
la valeur de la constantec par une analyse de la variance (anova) des inten-
sit�es [176, 183],i.e. estimer quelle est la part de responsabilit�e de chaque terme
dans la variation des donn�ees.

84



Chapitre 3. Analyses des donn�ees d'expression 3.4. Transformation des donn�ees

3.4.2.4 Facteur de normalisation comme constante

Moyenne et m�ediane La plus simple des normalisations consid�ere le facteur
de normalisation comme une constante. Apr�es transformation dans une �echelle lo-
garithmique, la constantec est soustraite de chacun des log-ratios (cf. �gure 3.10).
Les log-ratios sont ainsi en moyenne centr�es sur 0. La moyenne et la m�ediane
des log-ratios sont deux estimations simples de cette constante. La m�ediane
poss�ede l'avantage sur la moyenne d'̂etre moins sensible aux valeurs extrêmes
et en cons�equence de mieux repr�esenter la distribution des log-ratios.

-5               0               5              10 -5               0               5

Soustraction des constantes

C1 C2 C1=C2=0

d
e

n
s

itŽ

Log (ratios)

Fig. 3.10 { Normalisation globale. Le centrage des distributions par soustraction d'une
constante c est une m�ethode courament utilis�ee lors des transformations des donn�ees avant
d'entamer une analyse statistique.c peut être par exemple soit la moyenne soit la m�ediane de
la distribution. Apr�es soustractions des constantes (c1 et c2) �a chacune des valeurs des distri-
butions respectives, les deux distributions sont centr�ees sur 0.

R�egression lin�eaire Reprenant l'id�ee que pour chaque g�ene, son niveau d'ex-
pression dans l'�echantillon est une fonction lin�eaire decelui dans la r�ef�erence, il
est possible de normaliser les donn�ees en estimant les param�etres de la droite de
r�egression par la m�ethode des moindres carr�es et d'en d�eduire la valeur dec a�n
de d�eplacer cette droite vers une pente de valeur 1 et une interception de valeur
0 [184, 121].
Reprenant donc l'�equation (1) (cf. page 76), la meilleure estimation de � 1

^� 1 =
P n

l=1 (Sl � S)(Rl � R)
P n

l=1 (Rl � R)2
(pour chaque g�ene l)

Puis l'estimation de � 0 peut se calculer ainsi

^� 0 = S � ^� 1:R
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En�n la mesure normalis�ee des intensit�es vaut donc pour chaque g�enel

R0 =
�

G l � ^� 0
^� 1

�
et S0

l = Sl

Statistiques des ratios Une autre approche de normalisation est la m�ethode
d�e�nie par Chen [156] et bas�ee sur les statistiques des log-ratios. Consid�erant que
bien que pour certains g�enes le niveau d'expression puissevarier, dans des cellules
semblables, la quantit�e totale d'ARNm est la même dans tous les �echantillons.
En cons�equence il est admis l'hypoth�ese que ces g�enes suivent une distribution
normale de même moyenne et de même variance ind�ependament des �echantillons.
Fond�ee sur un algoritme E-M 4 d'estimation du maximum de vraissemblance, la
m�ethode it�erative ainsi d�evelopp�ee permet l'estimati on des param�etres de cette
distribution, de la constantec ainsi que l'identi�cation de g�enes dont la variation
du niveau d'expression est signi�cative. Par la suite la m�ethode fut am�elior�ee
notamment du point de vue de la prise en compte des valeurs proches du bruit
de fond [185]

3.4.2.5 Facteur de normalisation comme fonction

M

0

0

A

NormalisŽNon normalisŽ

c(A)

M=c(A) MnormalisŽ= M - c(A)

Fig. 3.11 { Fonction de normalisation. Les log-ratios (M) sont d�ependants des log-intensit�es
moyennes (A) et cette d�ependance n'est pas lin�eaire. Aussi les valeurs desM de n�ecessitent-elles
pas toutes le même facteur de normalisation. La fonction c(A) est la fonction de normalisation
qui permet de d�eterminer les log-ratios normalis�es (M normalis �e) en fonction des A.

4Algorithme it�eratif d'estimation de variables par l'estimation du maximum de vraisemblance
. L'estimation du maximum de vraisemblance (EMV) est une m�ethode statistique dont l'objet
est de d�eterminer un ensemble d'estimations de param�etres telle que la probabilit�e d'obtenir
l'�echantillon est maximale. L'EMV est recalcul�ee �a chaq ue it�eration jusqu'�a l'obtention des
meilleures probabilit�es
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Il est d�emontr�e par ailleurs que les log-ratios sont d�ependants des intensit�es et
que de plus, cette d�ependance n'est pas lin�eaire en particulier pour les intensit�es
faibles [186]. En d'autres termes, les log-ratios des intensit�es faibles ne necessitent
pas les mêmes facteurs de normalisation que ceux des intensit�es �elev�ees.
La cons�equence d'une telle observation est quec n'est plus une constante mais
une fonction de l'intensit�e (cf. �gure 3.11). Notons les param�etres suivants :

M = log
�

S
R

�
le log � ratio

A = 1
2:log(S:R) la log � intensit �e moyenne

alors M̂ = ĉ(A)
Mnormalis �e = M � M̂

Plusieurs m�ethodes ont �et�e propos�ees pour estimer la fonction de normalisation
c(A).

M�ethode Lowess Les m�ethodes pour d�eterminer la fonctionĉ(A) sont notam-
ment fond�ees sur des regressions lin�eaires, certaines robustes mais stringentes [187]
et d'autres plus souples telle Lowess (Locally WEighted Scatterplot Smoothing) [188].
Cette m�ethode est une m�ethode de lissage des donn�ees fond�ee sur une r�egression
lin�eaire pond�er�ee localement5.
Fr�equemment appliqu�ee aux donn�ees d'expression [189, 190, 191] et particuli�erement
e�cace sur les fortes sources de variations telle la di��erence d'incorporation des

uorochromes, cette m�ethode it�erative fonctionne sur lesch�ema suivant. Centr�ee
sur chaque valeur deM �a corriger not�e M c, une fenêtre d'analyse est d�e�nie.
Les coe�cients d'une regression lin�eaire pond�er�ee sontalors calcul�es pour cette
fenêtre. La pond�eration des coe�cients est d�etermin�ee pour chacun desM voi-
sins en fonction de sa distance croissante auM c. Les M situ�es �a l'ext�erieur de la
fenêtre ont un poids nul. La proc�edure termin�ee, la fenêtre se d�eplace le long des
axes desA et chacune des valeurs deM subit �a son tour une regression lin�eaire
pond�er�ee (cf. �gure 3.12 A).

3.4.2.6 Normalisation globale et locale

Beaucoup des m�ethodes cit�ees pr�ec�edemment peuvent être appliqu�ees soit
globalement soit localement. En e�et, en particulier l'utilisation d'aiguilles lors du
d�epôt des sondes mais �egalement les conditions d'hybridation parfois di��erentes

5Loess est une extension de la m�ethode Lowess. Leur di��erence r�eside dans le mod�ele de
lin�earisation utilis�e. Alors que Lowess est fond�ee sur un mod�ele polynomial lin�eaire , Loess est
fond�e sur un mod�ele polynomial quadratique.
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B

A

M M

A

M

A

A

M

c(A)2

c(A)1

c(A)3

Fig. 3.12 { M�ethode Lowess. (A) Lowess est une m�ethode de lissage des donn�ees fond�ee
sur une r�egression lin�eare pond�er�ee localement. Centr�ee sur chaque valeur deM �a corriger
not�e M c, une fenêtre d'analyse est d�e�nie. ChaqueM c est estim�e de nouveau par calcul de
r�egression lin�eaire pond�er�ee. Le poids est att�enu�e p our chacun desM voisins en fonction de sa
distance croissante auM c. (B) Cette m�ethode peut �egalement être appliqu�ee lorsq ue les point
regroup�es par exemple en fonction de l'aiguille de d�epôt. Pour chaque groupeg une fonction
c(A)g est estim�ee. L'estimation des fonctionsc(A)1;2;3 montrent nettement un e�et imputable
aux aiguilles de d�epôts 1; 2et3.

�a la surface du puce font que l'emplacement de la sonde sur lepuce est une source
importante de variabilit�e du signal [191].
Fr�equemment utilis�e dans les �etudes utilisant les puces�a ADN, une adaptation

particuli�ere de Lowess intitul�ee printtips Lowess tient compte de la localisation
des points sur le puce et de l'e�et physique de l'aiguille quiles a d�epos�e. Les
points sont ainsi regroup�es eng groupes. Une fonctionc(A)g est alors estim�ee
pour chacun des groupesg de points (cf. �gure 3.12 B).
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3.5 Analyse des donn�ees

3.5.1 Di��erences d'expression

L'int�erêt d'une �etude sur le niveau d'expression des g�enes est �a l'�evidence
de d�ecouvrir les g�enes dont le niveau d'expression varie entre l'�etat de r�ef�erence
et celui test�e. Deux types d'approches sont g�en�eralement propos�es bien que la
seconde deviennent pr�epond�erante. La premi�ere regroupe des m�ethodes dont
la d�etermination de la di��erence d'expression de chaque g�ene est fond�ee sur
l'int�egration des donn�ees de l'ensemble des g�enes. La seconde regroupe les m�ethodes
dont l'analyse est e�ectu�ee de fa�con particuli�ere sur chacun des g�enes.

3.5.1.1 M�ethodes int�egrales

Seuil global Les premi�eres �etudes d'expression g�enique port�ees parles puces
d'expression des g�enes triaient les g�enes grâce �a un facteur seuil de changement de
niveau d'expression �x�e pour l'ensemble des g�enes. Il �etait empiriquement admis
qu'une valeur de 2 �etait su�sante. Ainsi un niveau d'expression qui variait de
plus de deux fois entre l'�echantillon et la r�ef�erence �etait signi�catif.
Cependant cette approche ne consid�ere aucunement le fait que la variabilit�e des
intensit�es faibles est plus importante que celle des intensit�es �elev�ees [186]. Elle
induit alors des faux-positifs aux faibles intensit�es et des faux-n�egatifs aux fortes
intensit�es. Une approche plus appropri�ee est l'utilisation de seuils non constants
adapt�es �a la fonction de variabilit�e des intensit�es.

Z-score Une seconde approche consiste �a calcluler un Z-score sur l'ensemble
des log-ratios (cf. �gure 3.13 A) et de d�eterminer ainsi lesratios anormaux avec
un niveau de risque d'erreur d�e�ni.
A�n de tenir compte de la fonction de variabilit�e des intensit�es, il est possible
de d�e�nir une fenêtre glissant le long des donn�ees au seinde laquelle est calcul�e
le Z-score pour les valeurs de cette fenêtre [192]. Ainsi leZ-score calcul�e est une
fonction de la variabilit�e des intensit�es.
Notant � f

log2(Ti ) l'�ecart-type des log-ratios de la fenêtref pour le g�ene i

Z f
i =

log2(Ti )

� f
log2 (Ti )

cela nous permet de consid�erer que la di��erence d'expression pour le g�ene i est
signi�cative au risque � = 0:05 si jZ f

i j > 2.

Une m�ethode d�eriv�ee du calcul du Z-score local propose lad�etermination
d'une fonction de lissage des Z-scores. Cette fonction prend alors en compte la
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Fig. 3.13 { Di��erence d'expression. (A) Il est possible de d�eterminer avec un risque d'erreur
donn�e ( � < 0:05) les valeurs de ratios anormales en calculant un Z-score pour chacune des
valeurs. Ainsi �a tout jZ j > 2 correspondent des variations signi�catives du signal. (B) Une
extension de cette approche consiste �a d�e�nir des fenêtres au sein desquelles sont calcul�es des
Z-scores. Dans un second temps, chaque valeur de Z-score estajust�ee en fonction des autres
grâce �a la d�etermination d'une fonction de lissage.

variabilit�e locale des intensit�es tout en lissant les valeurs de Z-score sur l'ensemble
de donn�ees (cf. �gure 3.13 B) [193].
La limite principale des approches par Z-score est leur caract�erisique canonique.
En e�et ces m�ethodes d�etermineront syt�ematiquement desg�enes di��erentiellement
exprim�es notamment lorsqu'aucune di��erence d'expression est attendue lors par
exemple de compararisons d'�echantillons identiques situ�es en conditions exp�erimen-
tales identiques.

3.5.1.2 M�ethodes partielles

Statistiques t Il est possible pour chaque g�ene de calculer une statistique t sur
l'ensemble des r�eplicats d'�echantillons et de r�ef�erence.

tg =
�yg

� g

q
1

ng

L'hypoth�ese H 0 est alors que le niveau d'expression moyen entre les �echantillons
et la r�ef�erence n'est pas di��erent. La principale limite de cette approche est port�ee
sur l'estimation de T qui devient douteuse lorsque le nombrede r�eplicats est faible.

Statistiques t mod�er�ees La statistique t mod�er�ee - parfois �egalement appel�ee
statistique B - d'un g�ene est un bien meilleur estimateur dela di��erence d'ex-
pression [194]. Elle est �equivalente �a une statistiquet cependant qu'un facteur de
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p�enalit�e A est a�ect�e au terme de variance.

tg =
�yg

A � � g

q
1

ng

L'estimation de la valeur de A est le sujet de plusieurs travaux [195, 196, 180]
dont les m�ethodes sont essentiellement fond�es des r�eseaux bay�esiens.

Ajustements Consid�erant m tests statistiques ind�ependants au risque� , la
probabilit�e p de ne pas rejeter l'hypoth�ese nulle sur l'ensemble de ces tests est
simplement le produit des probabilit�es individuellesp = (1 � � m ). Par exemple
pour � = 0:5; m = 10 alors p = 0:6. En d'autres termes, il existe 40% de risque
qu'un test rejette l'hypoth�ese nulle par hasard alors qu'elle n'est que de 5% au
niveau individuel. Ces r�esultats erron�es sont appel�es erreurs de type I.

Bonferroni Une premi�ere approche pour corriger les erreurs de type I est
celle dite de Bonferroni [197]. Elle d�etermine le seuil de r�ejection des hy-
poth�eses � i par un simple rapport � i < �=m . Cependant, dans le contexte des
donn�ees d'expression par puce �a ADN,m est trop important et la correction ainsi
apport�ee est trop stringente.

Taux de Fausses D�ecouvertes Le taux de fausses d�ecouvertes (False De-
covery Rate- FDR) [198] est une m�ethode moins stringente que celle pr�ec�edemment
�enonc�ee. Elle correspond �a d�eterminer la probabilit�e d'hypoth�eses nulles injuste-
ment rejet�ees dans une liste d'hypoth�eses nulles rejet�ees.
Ceci signi�e que dans une liste d'hypoth�eses nulles rejet�ees au risque� , une pro-
portion � de ces hypoth�eses est rejet�ee au hasard.

3.5.2 Regroupements

Le fondement du regroupement des g�enes, des �echantillonsou des conditions
exp�erimentales est de cr�eer des ensembles homog�enes de pro�les d'expression.
L'int�erêt est multiple et vari�e tant il permet de d�e�nir des pro�les types ou
classes[199, 122], de diminuer la compl�exit�e des donn�ees pour faciliter leur vi-
sualisation ou encore de d�etecter des valeurs extrêmes inclassables. Fond�es sur la
notion de dissimilarit�e, un grand nombre d'algorithmes deregroupements ont �et�e
apport�es de la phylog�enie aux �etudes d'expression.

3.5.2.1 Distances et Dissimilarit�es

La repr�esentation vectorielle dans l'espace d'expressionde la matrice d'expres-
sion (cf page 79) permet l'usage de l'alg�ebre lin�eaire et par cons�equent de calculer
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g•ne A

g•ne B

g•ne C

condition 1

condition 2

condition 3

espace
d'expression

Fig. 3.14 { Espace d'expression. L' espace d'expressionest l'espace dans lequel sont
repr�esent�es les vecteurs d'expression. Chaque vecteur d'expression repr�esente les valeurs d'un
g�ene dans les di��erentes conditions exp�erimentales. Ainsi les g�enes A et B ont une variation
similaire de leur expression dans les trois conditions exp�erimentales alors que le g�ene C semble
se comporter de fa�con di��erente.

la distance s�eparant deux vecteurs (g�enes). Deux g�enes dont les pro�les d'expres-
sion sont similaires seront proches dans l'espace d'expression (cf. �gure 3.14).
La distance de similarit�e des pro�les d'expression est au centre des m�ethodes de
regroupement. Nombre de m�ethodes ont �et�e d�ecrites a�n de parvenir �a une es-
timation de cette distance [200]. Les plus couramment utilis�ees dans le contexte
des puces �a ADN sont pr�esent�ees.

Distances m�etriques Une distance m�etrique respecte les trois loissine qua
none suivantes :

{ Elle doit être positive : di;j � 0 ;
{ Elle doit être sym�etrique : di;j = dj;i ;
{ Elle doit être triangulaire : di;k � di;j + dj;k .

g•ne A

g•ne Cdman

deuc

condition 1

co
nd

iti
on

 2

Fig. 3.15 { Distances m�etriques. La distance euclidienne entre les g�enes A et B est repr�esent�ee
par les pointill�es verts ( deuc ) et la distance de Manhattan est repr�esent�ee par pointill �es rouges
(dman ).
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Distance Euclidienne La distance euclidienne est la plus usuelle des dis-
tances m�etriques. Elle correspond �a la racine carr�e de lasomme des carr�es des
di��erences des coordonn�ees dans chacune desN dimensions (cf. �gure 3.15)

dN
euc(A; C) =

vu
u
t

NX

i =1

(A i � Ci )2

Manhattan La distance de Manhattan correspond �a la somme des distances
absolues entre les coordonn�ees des vecteurs d'expressiondans chacune desN
dimensions (cf. �gure 3.15)

dN
man (A; C) =

NX

i =1

jA i � Ci j

Bien que les distances m�etriques soient tr�es intuitives,dans le contexte de l'ex-
pression des g�enes leur utilisation est parfois injusti��ee. C'est par exemple le
cas dans les �etudes comparatives dont l'int�erêt porte davantage sur le change-
ment des niveaux d'expression que sur les niveaux absolus del'expression ; les
distances non-m�etriques sont alors l'alternative (cf. �gure 3.16).

1 2 3 4

niveau
d'expression

conditions (Žchantillons)

distances
non-mŽtriques

distances
mŽtriques

B

A

A

B

C

C

Fig. 3.16 { Choix des distances.Du choix de la distance utilis�ee d�ependent les regroupements
des g�enes. Ainsi l'utilisation de distances m�etriques permettra de regrouper les g�enes A et B
dont les niveaux absolus d'expression sont proches, cependant que l'utilisation de distances
non-m�etriques permettra de regrouper les g�enes A et C dontles variations d'expressions sont
identiques.

Distances non-m�etriques Les distances non-m�etriques sont des distances qui
ne respectent pas au moins une loi des distances m�etriques.
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Coe�cients de corr�elation lin�eaire de Pearson Fond�e sur le calcul des
distances angulaires entre les vecteurs, le coe�cient de corr�elation de Pearson
centr�e est en fait la covariance normalis�ees des coordonn�ees des vecteurs. En
d'autres termes, deux vecteurs qui ont une variation d'expression similaire dans
chacune des dimensions seront consid�er�es en tant que voisins et seront alors tr�es
probablement a�ect�es �a un même ensemble par les proc�edures de regroupement
(cf. �gure 3.16).
Il est cependant parfois �egalement int�eressant de regrouper les vecteurs qui non
seulement corr�elent mais �egalement anti-corr�elent. Unfacteur de transcription qui
peut �a la fois r�eprimer l'expression d'un g�ene mais activer celle d'un autre en est
l'exemple. Dans ce cas l'utilisation du coe�cient de corr�elation de Pearson au
carr�e est une solution qui permettra de regrouper deux g�enes certes anti-corr�el�es
mais qui �a l'�evidence participent �a un même �ev�enement biologique.

Coe�cients de corr�elation des rangs de Spearman La distance entre
deux vecteurs peut �egalement être �evalu�ee par le coe�cient de corr�elation des
rangs deSpearman . L'avantage de cette m�ethode de calcul est qu'elle est inva-
riante aux changement monotones,i.e. elle ignore la magnitude des changements
d�es lors que les rangs sont conserv�es. Ainsi apr�es avoir ordonn�e les valeurs de
chacune des coordonn�ees des vecteurs dans chaque dimension, si l'ordre des rangs
est le même pour chacun des vecteurs, le coe�cient de corr�elation est 1.

G�ene Cond. 1 Cond. 2 Cond. 3 Cond. 4 Cond. 5 Cond. 6
A 0 0 1 1 0 0
B -1 -1 0 0 1 1
C 1 1 0 0 -1 -1

Tab. 3.1 { Entropie d'information dans un espace discr�etis�e. La notion d'entropie d'informa-
tion est une mesure de l'incertitude de l'information obtenue �a partir d'un vecteur d'expression
a�n de pr�edire le comportement des autres vecteurs. Cette matrice pr�esent�ee ci-dessus comporte
les vecteurs d'expression de trois g�enes (A,B,C) dans six conditions. Les valeurs d'expression
des g�enes B et C se d�eterminent compl�etement l'une de l'autre. En e�et lorsque B vaut -1 C
vaut toujours 1, lorsque B vaut 0 C vaut toujours 0 et lorsque Bvaut -1 C vaut toujours 1. Ainsi
la connaissance des valeurs discr�etis�ees de l'un r�eduitcompl�etement l'incertitude des valeurs
discr�etis�ees de l'autre. Ces deux g�enes sont donc extrêmement li�es et leur entropie d'information
est nulle.

Distances en espace discr�etis�e Il est parfois avantageux d'utiliser une
matrice de donn�ees d'expression discr�etis�ees [201, 202], pour laquelle les valeurs
sont �egales �a � 1; 0; 1 si le niveau d'expression corrrespondant d�ecrô�t, est inva-
riant ou crô�t respectivement.
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Une mesure de cette distance est bas�ee sur la notion d'information mutuelle ou
entropie d'information. La notion d'entropie d'information est une mesure de
l'incertitude de l'information obtenue �a partir d'un vect eur d'expression a�n de
pr�edire le comportement des autres vecteurs. Ainsi si un second vecteur peut être
compl�etement pr�edit �a partir des coordonn�ees d'un premier vecteur, ces deux
vecteurs seront alors tr�es probablement a�ect�es �a un même ensemble par les
proc�edures de regroupement (cf. table 3.1).

3.5.2.2 Algorithmes

Les algorithmes de regroupement sont organis�es en plusieurs cat�egories non
exclusives (cf. table 3.2). Parmi les tr�es nombreux algorithmes de regroupements
existants, seuls sont pr�esent�es les plus fr�equemment utilis�es en analyse d'expres-
sion par puces �a ADN.

Algorithme Supervision M�ethode Repr�esentation
ACP non agglom�erative plate
RHA non agglom�erative hi�erarchique
RHD non divisive hi�erarchique

K-centro•�des oui divisive plate
CAO oui divisive plate

Tab. 3.2 { Cat�egories des algorithmes de regroupement.Les algorithmes de regroupement
sont class�es en fonctions de plusieurs crit�eres. Le premier est la supervision de l'algorithme
par des connaissances ante-analytique. Le K-centro•�des (k-means) et les cartes auto-organis�ees
(CAO, SOM) par exemple n�ecessitent de d�e�nir avant l'analyse le nombre d'ensembles dans
les quels les g�enes seront plac�es. Ce nombre peut être estim�e au regard des classes de tumeurs
des �eechantillons par exemple mais �egalement par une analyse statistique exploratoire (ana-
lyses factorielles) ou analytique par r�e-�echantillonage [203]. Le second concerne la m�ethode
de cr�eation des ensembles. Si la m�ethode est divisive, l'algorithme consid�ere l'ensemble des
donn�ees comme un seul ensemble puis le divise jusqu'�a l'obtention de groupes distincts. La
m�ethode agglom�erative est son antagoniste. En�n le troisi�eme crit�ere est la repr�esentation. Elle
peut être hi�erarchis�ee ou plate. Dans le premier cas comme pour les regroupements hi�erarchis�es
agglom�eratifs (RHA) ou divisifs (RHD), les ensembles sonthi�erarchis�es les uns par rapport aux
autres. Le diagramme deVenn est un exemple de repr�esentation non hi�erarchis�ee des ensembles.

Analyses factorielles

Analyse en composante principale L'analyse en composante principale
(ACP, CPA) est une m�ethode des statistiques exploratives dont l'objet est de
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diminuer le nombre des dimensions de l'espace d'expressionsans perte d'informa-
tion signi�cative.
La r�eduction des dimensions est fond�ee sur la d�etermination de nouvelles direc-
tions ou vecteurs-propredans l'espace d'expression (cf. �gure 3.17). Les termes
g�enes-propre ou conditions-propre sont parfois employ�es dans le contexte des
�etudes d'expression g�enique.
Les vecteurs-propre et la valeur-propre associ�ee sont calcul�es sur la matrice de co-
variances des donn�ees et repr�esentent en cons�equence lavariabilit�es des donn�ees.
Ainsi le vecteur-propre poss�edant la valeur-propre maximale est le vecteur qui
repr�esente le mieux la variabilit�e des donn�ees. Les valeurs dont la variabilit�e est
minimale sont n�eglig�ees au pro�t de celles dont la variabilit�e est maximale. Il est
fr�equent que quasi-totalit�e de la variabilit�e des donn�ees soit repr�esent�ee sur trois
directions, ce qui permet alors de projeter les donn�ees dans un espace �a trois
dimensions.
Souvent utilis�ee dans les �etudes de donn�ees d'expression [204, 205] et propos�ee

c1

c2 c2

c1

(c1-c1)

(c2-c2)

I

II

c1

c2

I

II

A B

D C

Fig. 3.17 { Analyse des Composante Principale.(A) Cinq g�enes sont projet�es dans l'espace
d'expression d'axesc1 et c2 repr�esentants les conditions exp�erimentales (�echantillons). (B) Apr�es
recentrement des coordonn�ees des g�enes, ces derniers sont maintenant projet�es dans l'espace
d'expression dont les axes sont (c1 � c1) et (c2 � c2) trac�es en pointill�es. (C) Les g�enes sont
projet�es sur les vecteurs-propre I et II calcul�es sur la matrice de covariance des donn�ees. (D)
Les deux syst�emes d'axes peuvent alors être superpos�es par rotation du second.

dans la quasi-totalit�e des logiciels d'analyse, il important de relev�e certaines ca-
ract�eristiques notables concernant l'ACP.
Les vecteurs-propre sont orthogonaux et cela a au moins deuxcons�equences sur
les r�esultats de l'analyse : d'abord une ine�cacit�e dans certaines compositions
de donn�ees. En e�et la transformation e�ectu�ee lors du changement du syst�eme
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de coordonn�ees par rapport au syst�eme initial est une rotation des axes d'ori-
gines, eux-même orthogonaux. Or il arrive pour certaines donn�ees que cette so-
lution ne soit pas optimale [206] (cf. �gure 3.18).Deux g�enes proches de deux
vecteur-propre di��erents ont une corr�elation nulle et deux g�enes projet�es aux
deux extr�emit�es d'un même vecteur-propre sont anti-corr�el�es. Ces interpr�etations
sont par ailleurs assujetties �a une pond�eration tenant compte de la valeur-propre
associ�ee au vecteur-propre.
Les directions des nouveaux axes sont d�etermin�ees sur la variance des donn�ees et
ne tiennent par exemple pas compte de leur classe. Ainsi des donn�ees de même
variance mais de classe di��erentes auront les mêmes coordonn�ees sur les vecteurs-
propre.

Analyse factorielle des correspondances �A l'instar de l'ACP, l'analyse
factorielle des correspondances (AFC) est une technique des statistiques des-
criptives dont l'objectif est �egalement de diminuer le nombre de dimensions des
donn�ees pour faciliter leur interpr�etation. Cependant lorsque l'ACP permet uni-
quement la projection exclusive des variables (g�enes ou �echantillons) dans l'espace
d�e�nit par les vecteurs-propre, l'AFC permet la repr�esentation simultan�ee des va-
riables r�ev�elant ainsi les associations intra- et inter-variables [207, 208].

I 1

I 2

P1

P2

Fig. 3.18 { Analyse en Composante Ind�ependante.Les facteurs (I 1; I 2) d�etermin�es par l'ICA
sont une meilleure repr�esentation des donn�ees que celle propos�ee par les facteurs (P1; P2) de
l'ACP tenus �a l'orthogonalit�e.

Analyse des composantes ind�ependantes L'analyse en composante ind�e-
pendante (ICA) est une technique capable de consid�erer des d�ependancesstatis-
tiques telles que l'inclinaison des projections et la formede la distribution (cf.
�gure 3.18) [205, 209, 210] parfois mieux adapt�ee que l'ACPou l'AFP fond�ees
uniquement sur la variance des donn�ees et dont les directions sont toujours or-
thogonales.
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Regroupements hi�erarchiques Issus des �etudes de taxinomie [211], les re-
groupements hi�erarchiques sont fr�equemment utilis�es dans les �etudes d'expression
g�enique. Cette m�ethode de regroupement propose une organisation hi�erarchis�ee
des ensembles de g�enes souvent repr�esent�es par un arbre (cf. �gure 3.19 B).
Dans sa forme agglom�erative, l'algorithme est initi�e parla composition d'une ma-
trice des distances �a partir des vecteurs d'expression. Chaque vecteur forme un
ensemble singleton. Les deux ensembles les plus proches sont alors assembl�e pour
former un nouel ensemble. Les nouvelles distances entre cetensemble et les autres
alors est alors de nouveau calcul�ee. Cette �etape est r�ep�et�ee jusqu'a l'obtention
d'un ensemble comprenant la totalit�e des vecteurs.
Les d�esavantages de ces m�ethodes sont multiples. Le premier est la faible qua-
lit�e de la repr�esentation des �el�ements. En e�et plus la t aille de l'ensemble aug-
mente moins il repr�esente les �el�ements qui le constituent. Le second est l'impos-
sibilit�e de correction des erreurs d'assignation. En�n ledernier est la multipli-
cit�e des repr�esentations. Ainsi les dendogrammes qui repr�esentent les ensembles
d�etermin�es ne sont pas uniques et une même discrimination peut être repr�esent�ee
par plusieurs arbres [212].
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Fig. 3.19 { Regroupement hi�erarchique. Le regroupement hi�erachique des donn�ees peut être
pr�esent�e par un syst�eme d'ensembles et de sous-ensembles (A) ou par un arbre dont la longueur
des branches est fonction de la distance d'une feuille �a uneautre (B).

Agglom�eratifs [204] ou divisifs [213, 199] ces algorithmes s'organisent en au
moins cinq m�ethodes de d�etermination des ensembles.

Liaison simple La fronti�ere entre deux ensembles est fond�ee sur la distance
entre les deux vecteurs les plus proches de chacun des ensembles (cf. �gure 3.19(1).
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Liaison compl�ete La fronti�ere entre deux ensembles est fond�ee sur la dis-
tance entre les deux vecteurs les plus �eloign�es de chacun des ensembles (cf. �-
gure 3.19(1)).

Liaison moyenne La fronti�ere entre deux ensembles est fond�ee sur une
distance moyenne (unweighted paired-group method,UMPGA) correspondant �a la
moyenne de la totalit�e des vecteurs de chacun des ensembles(cf. �gure 3.19(2)).
Une variante consiste �a remplacer la moyenne par la valeur m�ediane.

Centro•�des La fronti�ere entre deux ensembles est fond�ee sur la distance
entre les centres de gravit�e de chacun des ensembles (cf. �gure 3.19(3)).

Moyenne pond�er�ee Il s'agit d'une variation pond�er�ee de l'UMPGA. Cette
m�ethode tient compte de la taille des ensembles,i.e. le nombre de vecteurs.

Ward D�eterminer si un vecteur appartient �a un ensemble par la m�ethode
de Ward [214] consiste �a calculer un score pour chaque ensemble fond�e sur les
�ecart-types des ensembles et donc repr�esentatif de la variabilit�e de l'ensemble. Un
vecteur est autoris�e �a int�egrer un ensemble s'il est celui qui augmente le moins le
score de cet ensemble.

AAA B B B

1 2 3

Fig. 3.20 { Algorithmes de regroupement hi�erarchique.Di��erents algorithmes de regroupe-
ment permettent de d�e�nir la fronti�ere entre les ensemble s A et B. (1) Le single linkage est
fond�e sur la distance entre les vecteurs les plus proches alors que lecomplete linkageest fond�e
sur la distance netre les vecteurs les plus �eloign�es. (2) La fronti�ere entre les deux ensembles
est fond�ee sur une distance moyenne (unweighted paired-group method,UMPGA) correspondant
�a la moyenne de la totalit�e des vecteurs de chacun des ensembles. (3) La fronti�ere entre deux
ensembles est fond�ee sur la distance entre les centres de gravit�e (centro•�des) de chacun des
ensembles.
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Regroupement par partitions

K-means Le k-meansun algorithme de partitionnement des donn�ees. La
d�etermination des partitions constitue la phase d'initiation de l'algorithme et
consiste en l'a�ectation al�eatoire d'un nombre d�etermin�e a priori de centres. Ini-
tialement d�ecrits dans les premi�eres versions de l'algorithme comme les centro•�des
des partitions [215], ces centres sont parfois des m�edo•�des, i.e. le meilleur objet
repr�esentatif de chaque partition [216].

1 2
34

Fig. 3.21 { Regroupement par K-means.(1) Les vecteurs sont ici pr�esent�es dans une espace �a
deux dimensions. (2) La phase d'initiation de l'algorithmeconsiste en l'a�ectation al�eatoire d'un
nombre d�etermin�e a priori de centres (points rouges). (3) Cette phase est suivie par une phase
d'a�ectation et de d�etermination des partitions. Chaque o bjet voit alors sa distance aux centres
calcul�ee a�n de l'int�egrer �a la partition dont il est le pl us proche. Les partitions sont ainsi
une premi�ere fois d�e�nies (lignes rouges). (4) Cependant les nouveaux centres des nouvelles
partitions sont calcul�es it�erativement et les partition s sont de nouveau d�e�nies. Lorsque les
centres ne se d�eplacent plus de mani�ere signi�cative les partitions sont stabilis�ees.

Apr�es la phase d'initiation chaque objet voit alors sa distance aux centres
calcul�ee a�n de l'int�egrer �a la partition dont il est le pl us proche. Les nouveaux
centres des nouvelles partitions sont calcul�es it�erativement jusqu'�a ce qu'ils ne se
d�eplacent plus de mani�ere signi�cative (cf. �gure 3.21).
Bien que simple d'utilisation et tr�es fr�equemment utilis�e, le partitionnement par
k-means poss�ede quelques points faibles cons�equences particuli�eres de la phase
d'initiation et de la d�etermination al�eatoire des centres. En e�et si les centres
sont dans une zone peu peupl�ee, ils conduiront �a la formation de partitions vides.
Par ailleurs, un même jeu de donn�ees trait�e park-meansconduit fr�equemment �a
plusieurs partionnements di��erents. Une solution �a ce dernier probl�eme est l'uti-
lisation d'outils de validation statistiques tel que lebootstrap [217] qui donne
un indice de con�ance aux partition form�ees. Cette technique est bas�ee sur la
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mod�elisatin des donn�ees observ�ees. De ce mod�ele sont g�en�er�es des jeux de donn�ees
al�eatoires, lesquels subissent chacun un partitionnement. Les partitions qui va-
rient peu entre les donn�ees observ�ees et les donn�ees g�en�er�ees sont de con�ance,
les autres non.

Cartes auto-organis�ees, ( Self Organised Maps ) Algorithme de la fa-
mille des r�eseaux de neurones [218] et adapt�e �a l'analysedes donnn�ees d'expres-
sion [219, 220], les cartes auto-organis�ees sont �egalement fond�ees sur un parti-
tionnement des donn�ees. Deux notions directrices conduisent le partitionnement
des donn�ees. La notion devoisinageet la notion gagneur absolu.
Dans la phase initiale la g�eom�etrie des partitions est pr�e-d�e�nie et un vecteur
r�ef�erence est g�en�er�e al�eatoirement pour chacune de ces partitions. Chacun des
vecteurs r�ef�erence est li�e �a l'enemble des donn�ees.
Durant la phase d'apprentissage, l'ensemble des donn�ees est pr�esent�e �a l'ensemble
des vecteurs r�ef�erences dans un ordre al�eatoire et plusieurs fois. Durant chacune
des ces it�erations (plusieurs milliers), le vecteur r�ef�erence le plus proche de la
donn�ees pr�esent�ee est le gagnant absolu et est recalcul�e pour tenir compte de
sa similarit�e avec la donn�ee. Par ailleurs, la modi�cation du vecteur r�ef�erence
in
uence les vecteurs r�ef�erences voisins. La phase d'apprentissage est termin�ee
lorsque la pr�esentation des donn�ees ne modi�e plus la g�eom�etrie des partitions.
La derni�ere phase a�ecte les donn�ees �a chacune des partitions dont elles sont les
plus proches.

1 2 3

Fig. 3.22 { Cartes auto-organis�ees.(1) Dans la phase initiale la g�eom�etrie des partitions est
pr�e-d�e�nie et un vecteur r�ef�erence est g�en�er�e al�ea toirement pour chacune de ces partitions. Cha-
cun des vecteurs r�ef�erence est li�e �a l'ensemble des donn�ees. (2) Durant la phase d'apprentissage,
l'ensemble des donn�ees est pr�esent�ee �a l'ensemble des vecteurs r�ef�erences dans un ordre al�eatoire
et plusieurs fois. Durant chacune des ces it�erations (plusieurs milliers), le vecteur r�ef�erence le
plus proche de la donn�ees pr�esent�ee est le gagnant absoluet est recalcul�e pour tenir compte
de sa similarit�e avec la donn�ee. Par ailleurs, la modi�cat ion du vecteur r�ef�erence in
uence les
vecteur r�ef�erence voisins. (3) La phase d'apprentissageest termin�ee lorsque la pr�esentation des
donn�ees ne modi�e plus la g�eom�etrie des partitions.
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Partitions 
oues Le principal d�esavantage des deux m�ethodes d�eterminis-
tes pr�ec�edentes est le partage strict des donn�ees entre les di��erentes partitions. Il
est en e�et possible que des g�enes appartiennent en r�ealit�e �a plusieurs partitions.
Une solution est d'utiliser des partitions 
ouees (fuzzy clustering). L'id�ee consiste
�a a�ecter aux donn�ees des indices ou probabilit�es bayesiennes en fonction de
leur a�nit�e avec chacune des partitions. Ainsi les donn�ees n'appartiennent pas
exclusivement �a une partition mais appartiennent plus probablement �a certaines
partitions qu'�a d'autres [221].

3.5.3 Discrimination

Alors que les groupes issus des m�ethodes de regroupement pr�ec�edentes sup-
portent di�cilement l'addition de nouvelles donn�ees sanssubir une modi�cation
de leur structure, les m�ethodes de discrimination, au contraire se fondent sur la
formation de groupes mod�eles ou discriminateurs permettant la discrimination
de nouvelles donn�ees [222].

3.5.3.1 D�e�nition des classes

Consid�erant la matrice X (cf. page 78) d'expression des g�enes, la matrice des
classes est d�e�nie comme suit

0

B
B
B
B
B
B
B
@

L1 L2 L3 � � � Lm

x11 x12 x13 � � � x1m

x21 x22 x23 � � � x2m
...

...
...

. . .
...

xn1 xn2 xn3 � � � xnm

1

C
C
C
C
C
C
C
A

Notons chacune des colonnes de cette matrice

A1; :::; Am avec A1 = ( x11; :::; xn1); :::; Am = ( x1m ; :::; xnm )

Ces colonnes sont chacune a�ect�ee d'une �etiquette ouvariable de classeL i 2
f 1; � 1g indiquant la classe d'appartenance. Le vecteur (L1; :::; Lm ) est le vecteur
de classes.
Un algorithme de discrimination a donc la propri�et�e de pr�edire la valeur deL i

connaissantA i . Pour cela l'algorithme est compos�e d'une phase d'apprentissage
qui lui premet d'optimiser les param�etres de pr�ediction.Cet apprentissage est su-
pervis�e, i.e. qu'il est e�ectu�e grâce �a des donn�eesa priori class�ees sur crit�eres bio-
logiques ou anatomopathologiques (�echantillons,types de tumeurs...). Cette phase
est suivie par une phase de test utilisant des m�ethodes de r�e-echantillonnage ou
d'aggr�egation des clusters (bagging) [223] a�n de v�eri�er la justesse des pr�edictions.
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Cette �etape franchie, l'algorithme est prêt �a pr�edire la variable de classeLm+1

correspondant au pro�leAm+1 .

3.5.3.2 Discrimination lin�eaire

D

A B

C D

Fig. 3.23 { Discriminants lin�eaires. Les points rep�esentent les pro�les d'expression dans
un espace �a deux dimensions. Les points marrons appartiennent �a la classe 1 et les bleus �a la
classe 2. (A) La droite permet une s�eparations des donn�eeset de classer correctement e nouveau
pro�le d'expression repr�esenyt�e par une croix rouge. (B) Les donn�ees sont ins�eparables dans un
espace �a deux dimensions et class�e avec assurance le nouveau pro�l est impossible. (C) Plusieurs
droites permettent de d�e�nir une s�eparation entre les pro �les. En cons�equence il est impossible
de choisir la classe �a laquelle appartient le nouveau pro�l. (D) A�n de s�eparer les pro�les,
l'espace discriminant D de plus large entre les points est d�etermin�e en limitant la somme des
distances aux point plac�es dans la mauvaise classe (carr�es rouges). Ces points sont appel�es
vecteurs supports

.

Dans un espace �an dimensions, sin = 2, la discrimination lin�eaire partage les
donn�ees en classes par la d�etermination d'une droite s�eparatrice (cf. �gure 3.23 A).
D�eterminer l'�equation de cette droite est ais�e et en cons�equence la discrimination
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des donn�ees l'est tout autant. Une solution simple et fr�equente pour d�eterminer
cette droite est l'utilisation de r�egressions lin�eairespar moindre carr�es. Le principe
consiste �a rechercher la droite pour laquelle la distance �a chacune des donn�ees est
minimale.
Cette approche est �etendue dans les espaces �a plus de deux dimensions en d�etermi-
nant les param�etres d'un plan sin = 3 ou d'un hyperplan si n > 3.
Il est pour autant des cas de �gures pour lesquels une telle m�ethode est incapable
de discriminer les donn�ees ; lorsque par exemple une droitene parvient pas �a
s�eparer les donn�ees ou au contraire lorsque plusieurs droites ont la propri�et�e de
s�eparer les donn�ees (cf. �gure 3.23 B et C).

3.5.3.3 K plus proches voisins

Une alternative simple �a la discrimination lin�eaire est la discrimination par
les K plus proches voisins. Ainsi l'algorithme d�esigne la classe d'a�ectation d'un
nouveau pro�l en le comparant auxK pro�les les plus proches (d�etermin�es par
calcul de la distance Euclidienne par exemple). La classe d�esign�ee est alors la
classe majoritaire parmis celles desK plus proches voisins [121].

3.5.3.4 S�eparateur �a Vaste Marges

1
2

espace d'expression

espace intermŽdiaire

hyperplan

fonction
noyau

X

Y

X

K(X,Y)

K(X,Y)

Fig. 3.24 { S�eparateur �a Vaste Marges. (1) La discrimination des donn�ees pr�esent�ees ici dans
l'espace d'expression est impossible. (2) La solution consiste �a les transposer dans un espace de
dimension sup�erieure a�n de d�eterminer un hyperplan capable de discriminer e�cacement ces
donn�ees. La transformation est d�e�nie par une fonction noyau K .

Le principe de base des S�eparateurs �a Vaste Marge (SVM,Support vector
Machine) [224], revient �a ramener le probl�eme de la discrimination lin�eaire �a la
recherche d'un hyperplan optimal. Deux id�ees permettent d'atteindre cet objectif :

{ La premi�ere consiste �a d�e�nir et optimiser les param�et res de l'hyperplan
s�eparateur contrôl�es par les vecteurs supports ;

{ La seconde consiste �a d�e�nir une fonction noyau (kernel) introduite dans
le produit scalaire des vecteurs. Cette fonction est le passage vers unespace
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interm�ediaire qui permet la r�esolution de probl�emes lin�eaire dans un espace
non lin�eaire de plus grande dimension. La fonctionK (X; Y ) = ( X:Y + 1)
est un exemple fr�equemment utilis�e de fonction noyau (cf.�gure 3.24).

Cet algorithme tr�es performant surpasse fr�equemment lesautres m�ethodes de
discrimination. Il est pour cette raison souvent utilis�e dans les �etudes d'expression
g�enique tant pour classer les g�enes [225] que pour classerles �echantillons [226].

3.5.3.5 Arbres d�ecisionnels

La construction d'arbres binaires a pour objectif de mod�eliser la discrimina-
tion de donn�ees quantitatives grâce �a des donn�ees qualitatives [227]. Visuellement
simple �a interpr�eter, ce sont des outils e�caces pour l'aide �a la decision, d'o�u leur
nom d'arbres d�ecisionnels.
Le principe consiste sch�ematiquement en une s�erie de questions ferm�ees (r�eponses
binaires) permettant de diviser les donn�ees. Chacune de ces questions est d�e�nie
en fonction de la r�eponse �a la question pr�ec�edente d�e�nissant ainsi une s�equence
de noeuds.�A chaque noeud correspond une dichotomie de la variable. La crois-
sance de l'arbre se termine lorqu'il devient homog�enei.e. lorsqu'il n'existe plus
de division admissible.
Cette m�ethode est particuli�erement adapt�ee aux donn�ees de grande taille et son
utilisation fût naturellement propos�ee pour les �etudesd'expression g�enique [228].

Le grand nombre de m�ethodes pour l'analyse des donn�ees d'expression is-
sues des puces �a ADN est �a la mesure des e�orts d�evelopp�espour proposer de
nouveaux outils, notamment dans le domaine des licences gratuites avec la suite
logicielle telle BioConductor [229]. Ces outils associ�es�a une �etude statistique pr�e-
analytique (sch�ema exp�erimental) et post-analytique (transformation, regroupe-
ment et discrimination) permettent d'exploiter le completpotentiel des puces �a
ADN.
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L'analyse du transcriptome nous interesse �a trois titres :
{ Le premier vient du fait que le pro�le d'expression des g�enes et donc le

pro�le d'abondance des ARNm est utilis�e dans le contexte pathologique
comme une signature de la pathologie ;

{ Le second vient du fait que les modi�cations d'abondance que subissent
les ARNm ont parfois pour cons�equence des modi�cations surles prot�eines
directement inpliqu�ees dans la pathologie ;

{ Le dernier int�erêt vient en�n du fait que l'�etude �a gran de �echelle des modi�-
cations au niveau des ARNm permet d'int�egrer l'ensemble des protagonistes
impliqu�es dans la pathologie.

Le foie contient un grand nombre de g�enes transcripts. Ces transcripts permettent
la production de prot�eines qui participent �a des �ev�enements vitaux pour l'orga-
nisme mais �egalement �a des processus sp�eci�ques du foie telle la r�eg�en�eration
h�epatique.
En r�eponse �a un abus d'alcool chronique ou �a une infectionvirale h�epatique, le
foie subit alors des modi�cations tissulaires importantesdont les cons�equences
sont la cirrhose et le carcinome h�epatocellulaire.
Par ailleurs la phase aigu•e de l'in
ammation modi�e positivement ou n�egati-
vement l'expression h�epatique des g�enes de l'immunit�e inn�ee qui codent par
exemple pour les prot�eines plasmatiques de la phase aigu•e.

Le foie est donc un organe majeur et l'�etude de son transcriptome peut aider
�a d�e�nir des nouveaux marqueurs, de nouvelles voies de r�egulations ainsi que des
nouvelles fonctions prot�eiques.

Puisqu'une vue globale du transcriptome h�epatique humainin vivo au cours
de l'in
ammation syst�emique aigu•e n'a encore jamais �et�e propos�ee, nous avons
d�evelopp�e Liverpool, une puce �a ADN repr�esentant approximativement 10000
g�enes et recouvrant ainsi le transcriptome h�epatique.

Associ�e �a Liverpool, j�ai d�evelopp�e LiverTools qui est un ensemble d'outls com-
pos�e d'un r�eseau de serveurs et de clients, d'une base de donn�ees pour emmaga-
sinner l'ensemble des informations inh�erentes aux exp�eriences men�ees grâce �a
Liverpool et de logiciels d'analyse statistique.
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AlteredGeneExpressionin AcuteSystemic
In”ammationDetectedby CompleteCoverage

of the HumanLiverTranscriptome
ĆedricCoulouarn,1 GŕegoryLefebvre,1 ĆelineDerambure,1 ThierryLequerre,1,2MichelScotte,1,3ArnaudFrancois,4

DominiqueCellier,5 MaryvonneDaveau,1 andJean-PhilippeSalier1

Thegoalof thecurrentstudywasto providecompletecoverageof the liver transcriptomewith
human probescorrespondingto everygeneexpressedin embryonic,adult, and/or cancerous
liver. Wedevelopeddedicatedtools,namely,theLiverpoolnylon arrayof complementaryDNA
(cDNA) probesfor approximately10,000 nonredundantgenesand the LiverToolsdatabase.
In”ammation-inducedtranscriptomechangeswerestudiedin liver tissuesamplesfrom patients
with an acutesystemicin”ammation and from control subjects.One hundred and “fty-four
messengerRNAs(mRNA)correlatedstatisticallywith theextentof in”ammation. Of these,134
mRNAsampleswerenot associatedpreviouslywith anacute-phase(AP) response.Thehepato-
cyteorigin andproin”ammatory cytokineresponsivenessof thesemRNAswerecon“rmed by
quantitative reverse-transcriptionpolymerasechain reaction (Q-RT-PCR) in cytokine-chal-
lengedhepatomacells.The correspondinggenepromoterswereenrichedin potential binding
sitesfor in”ammation-driven transcription factorsin the liver. Someof thecorrespondingpro-
teinsmayprovidenovelblood markersof clinical relevance.The mRNAswhoselevelis most
correlatedwith theAPextent(P< .05)wereenrichedin intracellularsignalingmolecules,transcrip-
tion factors,glycosylationenzymes,andup-regulatedplasmaproteins.In conclusion,thehepatocyte
respondedto theAPextentby“ne tuningsomemRNAlevels,controllingmost,if notall, intracellular
eventsfromearlysignalingto the“nal secretionofproteinsinvolvedin innateimmunity. Supplemen-
tary material for thisarticlecanbefoundontheHEPATOLOGYwebsite(http://interscience.wiley.com/
jpages/0270-9139/suppmat/index.html).(HEPATOLOGY2004;39:353…364.)

T hreemajorobjectivesdrivethecurrentinterestin
humantranscriptomeanalysis.First, messenger
RNA(mRNA)pro“ling in apathologiccontextis

usedasamolecularsignatureof diagnosticand/orprog-
nosticrelevance,regardlessof thefunctionsof thecognate
proteins.Second,somemRNAchangesmaypointtopro-
teinsthataredirectlyinvolvedin adiseaseprocess.Third,
mRNAchangescanbestudiedin anintegrativecontextin
whichtheso-called•guilt-by-associationŽapproachaims
atidenti“cationof all theparticipantsin agivensignaling
cascadeor metabolicpathway.1…3Progressin anyof these
areaswith arraytechnology4 dependson probediversity.
Therefore,theuseof a pan-genomicsetof probesis the
idealoption.However,in practice,suchanarrayis im-
practicalgiventhecurrentuncertaintiesaboutthenum-
ber and identity of humangenes,5,6 the exponentially
growingcomplexityof dataanalysisthat resultsfrom a
linearlyincreasingnumberof probes,7 andthecostof a
pan-genomicprobeset.Nevertheless,maintainingahigh
probediversityfor studiesin a givencell typeor tissue
contextisrequiredforanintegrativeapproachandshould
alsohelpdiscovermanycandidategeneswhosehallmark
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protein;cDNA,complementaryDNA; Q-RT-PCR,quantitativereverse-transcrip-
tion-polymerasechainreaction;Hs.,Homosapiens;TF, transcriptionfactor;CRP,
C-reactiveprotein;SAA,serumamyloidA;Clq� , � chainofcomplementClq;TSF,
transferrin;MIAME,minimuminformationaboutamicroarrayexperiment;ALB,
albumin;IL, interleukin;C/EBP,CCAAT-enhancerbindingprotein;NK4, nat-
uralkillercelltranscript4; IGFBP2,insulin-likegrowthfactorbindingprotein2;
MAP4K4,mitogen-activatedproteinkinase kinase kinase kinase4;NF� B,nuclear
factor� B;STAT,signaltransducerandactivatoroftranscription;TRAF5,tumor
necrosisfactorreceptor-associatedfactor5.
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appearsto be a tissue-restrictedexpression.8 Overall,a
probeselectionthat resultsin avirtuallycompletecover-
ageof the transcriptomein a givencell typeor tissueis
likelyto bethebestchoicefor thetimebeing.Yet,sucha
tool hasseldombeendeveloped.

Thelivercontainsalargenumberof transcribedgenes
whoseproductsparticipatein a vastarrayof vital and
organ-speci“cfunctionsaswellasorgan-restrictedprop-
ertiessuchasahighcapacityto regenerate.9 In responseto
chronicalcoholabuseor hepatitisB or C virusinfection,
the liver may undergomajor tissuemodi“cationsthat
resultin cirrhosisandsubsequenthepatocellularcarcino-
ma.10 Therefore,theliverrankshighamongthosewhose
transcriptomerichnessmayhelpdecipherasyetunknown
diseasemarkers,criticalgeneregulations,andnovelpro-
tein functions.11,12In addition,theacutephase(AP)of a
systemicin”ammation up-regulatesor down-regulates
manyliver-expressedgenesinvolvedin innateimmunity
and coding, for instance,for the positiveor negative
plasmaacutephaseproteins (APP).13…16However,a
globalviewof theAP-inducedchangesin the liver tran-
scriptomehasnot yetbeenobtainedin humansin vivo.
Wereportthedevelopmentof anarraybasedon selected
humancomplementaryDNA (cDNA) probesthatcorre-
spondto approximately10,000nonredundantgenesand
speci“callycoverthelivertranscriptome.Thisallowedus
to identifythelivermRNAswhoseabundancebestcorre-
lateswith theextentofanacute,systemicin”ammationin
humans.

MaterialsandMethods

Human Subjectsand RNA Sources.Total RNA
samplesfrom humanfetalliverspecimens(15-24week-
old fetuses)or adultbrainwereobtainedfrom Clontech
(PaloAlto, CA). Sectionsof normal tissuetakenfrom
surgicallyresectedliverswereobtainedfromthedigestive
surgeryunit of CharlesNicolleHospital(Rouen,France)
understrict anonymity.The diagnosiswaseithera pri-
marytumor or a hepaticmetastasisthat wasdetectedin
the follow-up of a nonhepaticcarcinoma.A matched
bloodsamplewasobtainedbeforesurgery.In somein-
stances,a hepatocyte-enrichedfraction(� 3% contami-
nation by nonparenchymalcells) was immediately
preparedasdescribedpreviously.17 Other tissuesamples
wereobtainedfrom severalunits in the samehospital.
Accordingto Frenchlaw andethicalguidelines,no in-
formedconsentisrequestedbeforeanalysisof RNA sam-
plesfrom resectedtissuespecimensthatwouldotherwise
bediscarded.Thecultureandstimulationof Hep3Bhep-
atomacellsandquantitativereverse-transcriptionpoly-
merasechainreaction(Q-RT-PCR)of mRNA arefully

detailedasa supplementarymaterialon theHEPATOLOGY

website (http://interscience.wiley.com/jpages/0270-9139/
suppmat/index.html),aswellason our website(www.lille.
inserm.fr/u519/coulouarnetal03.html).

Selectionof Homo sapiensClustersand Promoter
Sequences.From the Unigenedatabase(ftp://ftp.ncbi.
nih.gov/repository/Unigene),a parsingof Homosapiens
(Hs.) data“les (build 129, June2003) wasperformed
with locally imported”at “les. The parsingalgorithm
implementedin PERL(availableuponrequest)allowed
ustoselectaseriesofHs.clusterswith thesinglefollowing
criterion:expressionmustoccurat leastin theliver.Else-
where,theUnigeneLibraryBrowseralongwith thewhole
setof cDNA librarieslisted in Unigeneallowedus to
selecteverylibrarythatobeyedthefollowingsinglecrite-
rion: thelibrarymustbeconstructedfromahumanliver-
relatedtissuesample.EveryHs. clustercontainedin any
suchlibrarywas“rst retained.A PERLprogramwasused
toestablishalistofnonredundantHs.clustersfromallthe
abovesources.Finally,abibliographicsearchmadewith
standardonlinetoolsstill identi“ed furtherHs. clusters.
Our “nal Hs.clusterselectionalsoencompassedthecD-
NAs for 38 housekeepinggenes.18 It is availableupon
request.

Promotersequencesfrom Hs. cluster-de“nedgenes
wereretrievedfrom mRNA / genealignmentswith the
EvidenceViewer tool (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/
LocusLink/).A setof controlpromotersequenceswere
madeof Hs. cluster-de“nedgenesthat werenot AP re-
sponsivein thecurrentstudyandwerechosenonthesole
basisof promotersequenceavailability.Thisanalysiswas
performedoverthe“rst 5 kb of DNA sequenceupstream
of the transcriptionstart site,providedthese5-kb se-
quencewereavailable.Potentialtranscriptionfactor(TF)
binding sitesweresearchedin the promotersequences
with theMatInspectorandTRANSFACtools.19

ProbeSelection,Array Preparation, and Hybrid-
ization. The selection,ampli“cation, and arrayingof
cDNA clones,[� 33P]dCTPlabeling,andhybridizationof
total RNAsandimageanalysisaredetailedasa supple-
menton theHEPATOLOGYwebsiteandourwebsite.

Data Normalization,Filtering, StatisticalAnalysis,
and Final Data Handling. To allow for comparison
betweenimages,normalizationwasbasedonthemeanof
thesignalsprovidedby thecompletesetof spotsperim-
age.All datain thecurrentstudywereobtainedfrom at
leastthreeseparatehybridizationsperRNA sampleand
thegeneswereidenti“ed asexpressedif at leasttwo hy-
bridizationsprovideda positivesignal.For everyprobe,
thesignalsobtainedundertwo differentconditions(i.e.,
A vs.B) wereexpressedasthedifference(normalizedsig-
nal in conditionA � normalizedsignalin conditionB)
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andconsideredto besigni“cantlyinducedor repressed
(folds)if thisdifferencewasoutsideaCI (P� .05)calcu-
lated20 fromtheentiredataset.To selectthelivermRNAs
that wereregulatedin patientswith anacutein”amma-
tion versuscontrols,thevaluefor anygivenmRNAfrom
everyindividual with an in”ammation wascompared
with the meanvalueobtainedfrom the controlset.All
statisticalanalyseswereperformedwith theR software.21

Hierarchicalclusteringwasperformedwith the Cluster
andTreeView softwareandthe uncenteredcorrelation
andcompletelinkageclusteringoptionswereused.22

LiverToolsDatabase.ThisdatabaseutilizesaMySQL
relationaldatabaseserver,anApachewebserver,andPHP.
Accordingly,it canbequeriedviaaninternetbrowserunder
anyoperatingsystem.The dataaregatheredwithin con-
straint-linkedtables.A modulewritten in the PERLlan-
guageallowsthesetof datacontainedin the•cDNA probes
/ arraydesignŽsectionofLiverToolstobeupdatedweeklyby
aconnectionto NCBI (NationalCenterfor Biotechnology
Information).LiverToolscomplieswith minimuminforma-
tion aboutamicroarrayexperiment(MIAME) recommen-
dations23 andis accessibleuponrequest.The functionsof
proteinsencodedby variousmRNAs(seethe Resultssec-
tion) wereretrievedfrom the LocusLink(www.ncbi.nlm.
nih.gov/LocusLink)andOMIM (www.ncbi.nlm.nih.gov/
omim/)databases.

Results

Liverpooland LiverTools:a Liver-OrientedcDNA
Array and AssociatedDatabase.Our goalwasto pro-
videextensivecoverageof thehumanlivertranscriptome.
We useda singlestringentcriterion to selectasmany
nonredundantgenesaspossible,namely,they mustbe
expressedat leastin the humanliver undernormalor
pathologicconditions.Asshownin Fig.1, theresultsof
our in silicosearches(seeMaterialsandMethods)eventu-
allyprovided12,638nonredundantUnigeneHs.clusters.
Thecorrespondinggenesevenlycoverallhumanchromo-
somesastheir locations,whenknown,stronglycorrelate
(r � 0.96,n � 5,765,P � 10-4) with the overallgene
frequencyperhumanchromosome(www.ncbi.nlm.nih.
gov/genome/guide/human/HsStats.html)anddonot in-
dicate any preferencefor given chromosomes(not
detailed).Thisisalsotrue(datanotshown)forasubsetof
805locatedHs.clusterswith aliver-restrictedexpression
(detailedbelow),which is in keepingwith the lack of
tissue-speci“cgeneclusteringon chromosomes.24

cDNA clonescoveringtheHs.clusterswerepurchased
fromtheIMAGE consortium(RZPD,Berlin,Germany).
However,for a limited numberof Hs. clusters,no IM-
AGEclonewasavailableand15.2%of the12,493cDNA

clonesthatwerepurchaseddid not provideasatisfactory
PCRproduct.Eventually,our nylonarray,dubbedLiv-
erpool, typicallyharbored13,824probes.Theyincludeda
setof usablecDNA probescovering9,858nonredundant
Hs. clusters(Unigenebuild 155)aswellasa largesetof
controlspots(Fig.1). Quality controlswereperformed.
First,becausemanyIMAGE clonesaresuspectedof mis-
identi“cation,a limited number(n � 686) of human
cDNA cloneswascontrolledby endsequencingandan
overallmisidenti“cationratewascalculated.Thisratewas
6.9% (out of 131 resequencedclones)for the subsetof
clonespertainingto a limited IMAGE populationprevi-
ouslysequenceveri“ed at NCBI (ftp://image.llnl.gov/
image/clones_veri“ed)whereasit was11.9%(out of 555
resequencedclones)for thesubsetof clonespertainingto
the majorsetof non-NCBI…veri“edclones.Theserates
comparequitefavorablywith earlierestimatesmadefrom
other IMAGE clones.4 Second,our option of a global
backgroundsubstractionisstraightforwardbut requiresa
reproduciblesignalto beobtainedwith multiplecopiesof

Fig.1. Liverpool, a liver-orientedcDNAarray.(Upperpanel) Selection
of humangeneswithhepaticexpression.A Venndiagramshowsthe
overlapsamongthreesetsof geneswithan expressionin the liverat
least,as judgedfrominformationincludedin Hs.data“les (Unigene
build129), in silicoscreeningof hepaticcDNAlibraries(theresulting
numbersof nonredundantHs.clusters:7,402 in 23 humanadultliver
libraries;490 in threeinfant liver libraries;1,340 in “ve fetal liver
libraries;4,082 in 12 hepatocellularcarcinomalibraries;1,340 in two
HepG2libraries),andbibliographicanalyses.A “nal seriesof 12,638
nonredundantHs. clusterswas selected.(Lowerpanel) A list and
propertiesof representativehumancDNAclone(s)foreveryselectedHs.
clusterandcontrolclonesarrayedovereveryLiverpool“lter.
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a givencDNA probespottedovertheentirearray.This
wasveri“ed overa largerangeof hybridizationsignals
with variousprobeswhosecoef“cientof variationusually
was10% to 12% (seesupplementaryTables1Aonline
(http://interscience.wiley.com/jpages/0270-9139/suppmat/
index.html),aswellasonourwebsite[www.lille.inserm.fr/

u519/coulouarnetal03.html]).In addition, we veri“ed
(datanot shown)that the genesandgeneclustershigh-
lightedin the currentstudywerein no wayassociated
with probesspatiallyclusteredonto the“lters or to local
variationsof thebackgroundthat mayincreasethe false
discoveryrate.25 Third, manyIMAGE clonesarepartial
cDNAs or expressedsequencetagsrandomly located
within a full-lengthcDNA, whereasour labeledtargets
primedwith ananchoredoligo(dT)VNprimerpreferen-
tially coveredthe 3� endof the cognatemRNA. There-
fore,weveri“edthatadifferencein agivenmRNA level
betweentargetswasconsistantlydetectedwhateverthe
locationof apartialcDNA probewithin thecorrespond-
ing full-lengthcDNA (seeour supplementaryTables1B
online).Fourth,whencomparingtwocomplextargetsin
termsof induction/repressionof a givenmRNA level,
relyingonanarbitrarycutofffor asigni“cantvariationof
the ratio (mRNA levelin conditionA / mRNA levelin
conditionB) hasbeenhighlycriticized.26 To identifysig-
ni“cantly differentmRNA levelsbetweensamples,we
useda statisticallyvalidCI that varieswith theabsolute
signallevel(Fig.2).

To storeall the informationandotherdata,suchas
clinicaldata,wedevelopedtheLiverToolsdatabase(Fig.
3). The dataareenteredinto sixsectionsthat coverthe
MIAME recommendations.23

Tissueor CellType-DependentExpressionof Liver-
ExpressedGenes.Liverpoolwasprobedwith totalRNA
samplesfromvarioussourcesandthepresenceversusab-

Fig.2. DatanormalizationandCIfora signi“cantvariationof a given
mRNAlevel.TotalRNAsfromtwohumanliversampleswerehybridized
overanarrayandforeverymRNAthetwonormalizedsignalswereplotted
(abcissa,controlpatient;ordinate,patientwith an acute,systemic
in”ammation).Thenormalizationresultsin mostmRNAvalueswere
centeredonthey� xaxis(central,dottedline). TheCI(solid lines, � �
0.05)fornonsigni“cant”uctuations(greysquares)is inverselyrelatedto
theabsolutesignallevelandidenti“estheoutliers(blacksquares)as
in”ammation-regulatedmRNAs.

Fig. 3. LiverTools, a databasetailoredto liver transcriptomeanalysis.Thisdatabasecomprisessix majorsections,most of whichare
self-explanatory.ThecDNAprobes/arraydesignsectioncomprisestheHs.clusterandprobelistsaswellasotherdata.Someof thelatterareentirely
storedin LiverTools(e.g., chromosomallocationof thecognategene,tissue-dependentgeneexpression,functionalclassi“cationof thecognate
proteinaccordingto thegeneontologyconsortium,29 andrelatedpathologyaslistedin theOMIMdatabase[www.ncbi.nlm.nih.gov/omim/]).These
datacanbe upgradedbydirectlinksto on linedatabases.Otheron linedatabases,suchasHomoloGene,provideinformationto identifyrodent
orthologs.ThevarioussectionsandavailableinformationcomplywithMIAMErecommendations.23 Uniqueidenti“ers(ID)areindicatedwhenever
necessary.Mostfeaturesare accessibleuponrequest.Examplesof queriesthat can be searchedin LiverToolsare postedon our website
(http://www.lille.inserm.fr/u519/coulouarnetal03.html).

356 COULOUARN ET AL. HEPATOLOGY, February2004

116



Chapitre 4. Le transcriptome h�epatique de la phase aigu•ein vivo

senceof a positivesignalwasrecordedfor everygene
tested.Overall,theprobesfor 8,921Hs.clusters(90.5%
of all testedclusters)provideda positivesignalwith at
leastone humantissuesample,whetherliver or other
organrelated.Asillustratedin Fig.4, fewprobes(subset
A, 1,359Hs. clusters)did not providea positivesignal
with at leastoneliver-relatedsample,a resultthat sup-
portsour liver-orientedprobeselection.Most likely, the
genein subsetA areexpressedin the liver sampleto an
extentthatisbelowourdetectionthreshold.Anothersub-
set(subsetC, 880 Hs. clusters)with a relativelylimited
sizecomprisesgenesthatexhibitaliver-restrictedexpres-

sion and aremostly involvedin amino acid and lipid
metabolism,innate immunity, energytransformation,
anddetoxication.Finally,amajorgenesubsetwhoseex-
pression isfoundin everytissuesampletested(subsetB)
canbede“nedasbeingmostlycomposedofhousekeeping
genes.In agreementwith this, subsetB contains38
knownhousekeepinggenes.18

We alsoinvestigatedwhetherthe liver transcriptome
exhibitsanymajordifferencewhencomparedwith the
transcriptomeof a singlecell type,namely,the hepato-
cyte.Whenmatchingacrudehumanliversampleversusa
hepatocyte-enrichedfraction(� 3%nonparenchymatous
cells)puri“ed from thesamesample,wefound that the
homologousmRNAsfrombothsourceswereexpressedto
thesamerelativeextent(r � 0.92,n � 12,493,P� 10-4).
Thisisconsistentwith the“nding thatthehepatocytesare
mRNA-richcellsandaccountfor80%to 90%of theliver
cellmass.27

AP-Driven Genesin Human Liver In Vivo. We
usedLiverpoolto gaina genomewideinsightof the AP-
associatedeventsin thelivertissuesamplesobtainedfrom
patientsexperiencingAP.Basedonthenumberof abnor-
malitieswithin asetofeightbiologicdatameasuredatthe
timeof surgery,thepatientslistedin Table1 weregiven
anAP score.Theyweredividedinto two subsetswith a
strong(patients1…3)or moderateAP score(patients
4…6) andonesubsetof AP-free,controlindividuals(pa-
tients7…10).SelectinggeneswhosemRNA levelwasab-
normally highor lowin atleasttwoAPpatientscompared
with itsmeanlevelin all fourcontrolpatients,weidenti-
“ed 772 nonredundantgenes.The overalldataarepre-
sentedasabidimensionalhierarchicalclustering(Fig.5A;
the completedataset is availableasTables5 online).
Thesedataarereliablebasedon (1) thepresenceof nu-
merousHs. clusterscorrespondingto hepaticmRNAs
whoselevelsareknownto beeitherup-regulatedby the
AP suchasC-reactiveprotein(CRP),orosomucoid,se-
rum amyloidA (SAA)1, “brinogen� , � , and� chains,
phospholipaseA2,cystathionase,annexinA1,the� chain
of complementC1q(Clq� ), andthe � chainof comple-
mentC4-bindingprotein,or down-regulatedsuchasal-
bumin (ALB), transferrin(TSF), transthyretin,alcohol
dehydrogenase,andselenoproteinP14 (alsovisitour web
site for AP genesat www.lille.inserm.fr/u519/thema-
tiques/equipe1/souryetal/index.html);(2) the unequal
numbersofup-regulatedanddown-regulatedgenes(59%
vs.41%), in excellentagreementwith earlierstudiesin
humansandrats28 (alsovisit our websitefor APgenes);
and (3) whenapplicable,the tight clusteringof several
cDNA probescorrespondingto the sameHs.clusteras
illustratedwith complementC1q� , SAA1, TSF,or oro-
somucoid (Fig.5A,B).Asaqualitycontrol,Q-RT-PCR

Fig.4. Tissue-dependentexpressionof liver-expressedgenes.The
tissueslistedfromleft to rightareeitherliverrelated(left panel: HCC,
hepatocellularcarcinoma)or not liverrelated(right panel). Theinfor-
mationin columnsL or EH summarizethe data for the variousliver-
relatedorextrahepatictissuesamples,respectively.Expressionofagiven
mRNAin a giventissuesampleis observedin an all-or-nonefashion
(black horizontalline) and a resultinghierarchicalclusteringis pre-
sented.Graybars,mRNAsubsetsthataredetectedin all tissuesamples
analyzedbuttheliver(A), inall tissues(B), orin liveronly(C). Arandom
subsetof only1,000mRNAsis shownforclarity.
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Chapitre 4. Le transcriptome h�epatique de la phase aigu•ein vivo

Fig.5. Bidimensionalhierarchicalclusteringof sixAPpatientsanda setof AP-regulatedmRNAlevelsin theliver.TheAPpatients(patients1-6
inTable1) areclusteredhorizontally.IneveryAPpatienta change(fold)ina givenmRNAlevel(averageof threemeasures)isexpressedwithrespect
to themeanlevelin fourcontrolpatients.Thischangeis shownasa coloredbarof variableintensity.Thecompletesetof mRNAlevelchangesis
clusteredvertically.(A) Shownare772mRNAlevelscorrespondingto699Hs.clustersand73 furthercDNAsnotlistedasHs.clusters(thecomplete
list alongwiththis“gureis availableon line).A givenmRNAis shownwheneverits hepaticlevelwassigni“cantlyup-regulatedor down-regulated
in at leasttwoAPpatients.(Window) Tightclusteringof mRNAchangesidenti“edbyseveralprobescorrespondingto a singlegene(e.g., C1q� and
SAA1). (B) Shownare56 mRNAsandthecorresponding47 genenames.Thesegenesarea subsetof the772 genesselectedin A andbelong
to theanti-pathogenresponsegenecategory.29 Genesthathavelongbeenknownto beAPmodulatedareitalicizedwhereasnewlyidenti“edtargets
of theAPresponseareidenti“edbyblueblockletters.
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Chapitre 4. Le transcriptome h�epatique de la phase aigu•ein vivo

of severalmRNAswhoselevelsmeasuredbyarraysexhib-
ited extensivechangesbetweenour 10 liversampleswas
performed.In all instances,anexcellentcorrelation(P �
.01) of thevaluesobtainedby arraysversusQ-RT-PCR
wasfound:CRP,r � 0.90;haptoglobin,r � 0.76;ALB,
r � 0.82.

Theunsupervisedclusteringbasedonthecompleteset
of 772 genesidenti“ed threemajorpatientgroups(pa-
tient 1 vs.patients2, 3,6 vs.patients4, 5) that did not
matchthemoderateversusstrongAPscore(Fig.5A).We
then determinedwhetheroneor morefunctionallyde-
“ned genesubsetswould betterclusterpatients1 to 3.
Generallyknownproteinfunctionsallowthedivisionof
theLiverpoolgenelistinto42mainsubsets29(seedetailsin
oursupplementaryFigures1online).Excluding,fromthe
772 genesidenti“ed above,thosecodingfor orphanor
putativeproteinsand next dividing the remaining314
genesinto functionallyde“nedsubsetsresultedin aclear-
cutclusteringof patients1 to 3 in oneinstanceonly,that
is, when consideringthe so-called•anti-pathogenre-
sponseŽ-associatedgenes(47genesin ourstudy;Fig.5B).
Theanti-pathogenfunctionimmediatelyarguesagainsta
selectionof this subsetby chance.Someof thegenesin
this subset(italicizednamesin Fig. 5B) codefor proin-
”ammatorycytokines(e.g., interleukin[IL]-8), TFs(e.g.,
CCAAT-enhancerbindingprotein[C/EBP]-� ), andsev-
eralcomplementcomponentsand APPs(e.g., CRP,SAA
1, orosomucoid)that areAP regulated.14,30 Someother
geneproductshavenot beenpreviouslyassociatedwith
AP (nameswritten in blueblocklettersin Fig.5B) and
extendthe numberof AP-regulatedanti-pathogenre-
sponseproteins.Theseobservationsunderscorethat, in
the human liver, the so-calledanti-pathogenresponse
proteinslargelyoverlapwith theAP-regulatedproteins.

Novel Markers of AP Extent. Cumulatedbiblio-
graphicdataindicatethat fewerthan 200 AP-regulated
geneshavebeenidenti“edin theliver(seeourwebsitefor
AP genes).Therefore,manyof the 772 genesshownin
Fig.5Ahavenot beenpreviouslyassociatedwith theliver
responseto AP andprovidenovelpotentialmarkersfor
this condition.However,it maybearguedthat someof
themRNA regulationsobservedin our APpatientsmay
not resultfromthein”ammatorysyndrome.Therefore,a
positiveor negativecorrelationbetweenthe extentof
changein agivenmRNA levelandtheextentof in”am-
mationbasedon theAPscorewereusedto rankthe772
genes.The resultinglist of 154 genesfor whichsucha
correlationis statisticallysigni“cant(r � 0.63or r � �
0.63,P� .05)isillustratedin Table2 andisaccessibleas
supplementaryTables2online.It isnoteworthythat the
identity of all genesidenti“ed at this stagewasfurther

checkedby resequencingthe correspondingIMAGE
clonesusedasprobes.

These154genescontainasubsetof 20genesthathave
longbeenknownto beAP regulated.Of these20 mR-
NAs, 12 codefor positiveAPPs(60%) and displayan
excellentcorrelationwith theAPscore(e.g., C1q� , SAA
4,CRP;r � 0.70).In contrast,only4of these20mRNAs
aredown-regulatedandonlyonecodesfor aplasmapro-
tein (IL-4). Strikingly, none of the mRNAs for well-
knownnegativeAPPs(e.g., ALB,TSF,transthyretin)was
found.

Table2. CorrelationBetweenthe Extentof APandVarious
HepaticmRNALevels

mRNA IMAGEClone* r•

Up-regulation
Identi“edmRNA/acknowledgedmarkerof AP(total: 16)

C1q� 112128 0.93
SAA4 1917449 0.90
SAA1 161456 0.88
PLA2,groupIIA 138064 0.80
CRP 121659 0.76
ORM 199253 0.70
Metallothionein1G 194569 0.64

Identi“edmRNA/novelmarkerof AP(total: 30)
Sequestosome1 252234 0.86
Naturalkillercell transcript4 341021 0.79
TNFreceptor-associatedfactor5 145410 0.70
Cytoplasmicdynein,H1 122483 0.68
Insulin-likegrowthfactorbindingprotein2 78100 0.67
Sialyltransferase9 781941 0.66

PutativemRNA/novelmarkerof AP(total: 26)
ESTs 128768 0.90
HypotheticalproteinMGC4840 280494 0.89

Down-regulation
Identi“edmRNA/acknowledgedmarkerof AP‚ (total: 4)

c-Jun 321923 � 0.98
Glucagonreceptor 124201 � 0.87
Di-carbonyl/L-xylulosereductase 758030 � 0.69
IL-4 homePCR§ � 0.68

Identi“edmRNA/novelmarkerof AP(total: 40)
Down•ssyndromeCAM-like1 2136882 � 0.96
Protectionof telomeres1 52443 � 0.94
MAP4K4 347368 � 0.87
Transforminggrowthfactor� 3 796607 � 0.85
Laminin,� 5 770918 � 0.83
CollagenIV� 1 109703 � 0.76

PutativemRNA/novelmarkerof AP(total: 38)
ESTs 1841283 � 0.92
KIAA1387protein 504494 � 0.91

NOTE.ThecompletesetofdataisavailableassupplementaryTables2online.
Abbreviations:AP, acutephase;mRNA,messengerRNA;CRP,C-reactive

protein;ORM,orosomucoid;TNF,tumornecrosisfactor;IL-4,interleukin-4.
*IMAGEclonenumberis usedas theuniqueidenti“erof a givenprobe.
•With n � 10 (i.e.,patients1-10), the correlationis statisticallysigni“cant

(P � .05) wheneverr � 0.63 (up-regulatedgenes)or r � � 0.63 (down-
regulatedgenes).

‚The correspondingmRNAand/orproteinpreviouslyhavebeenshownto be
regulatedin acutein”ammationor by proin”ammatorycytokines(30, andour
websiteforAPgenes).

§AnIMAGEclonewasnotavailable.
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These154 genesfurther containa setof 134 novel
genes.Asillustratedin Table2,thissetincludes70known
geneswhoseexpressionhadnot yetbeenshownto beAP
modulated,aswell as64 genesfor putativeproteins.
Many of these134 novelmRNAs,mostof themdown
regulated,havea correlationvaluegreaterthan � 0.8.
Therefore,theyareexcellentcandidatesasnovelmarkers
of clinicalinterest.Wethendeterminedwhethersomeof
the correspondingproteinsaresecretedasthey would
lendthemselvesto quantitationin body”uids fordiagno-
sisandprognosispurposes.To addressthis,wetook ad-
vantageof anotherstudyin whichproteinsecretionwas
suggestedfromacombinationof ontologyandsequence-
basedanalyses.31 Matchingthesedatawith our 134AP-
regulatedmRNAs identi“ed “ve mRNAs coding for
secretedproteins(e.g., natural killer cell transcript4
[NK4], insulin-likegrowthfactorbindingprotein2 [IG-
FBP2],transforminggrowthfactor-� 3, laminin� 5, and
collagenIV� 1).

HepatocyteOrigin and Cytokine-RegulatedAbun-
danceof the NovelmRNAs.We veri“ed that the 134
newlyidenti“edmRNAsweresynthesizedin hepatocytes
in a cytokine-dependentmanner.This wasprovenby
measuringsomeof thesemRNAsin humanHep3Bhep-
atomacellsstimulatedin vitro with a proin”ammatory,
cytokine-enrichedconditionedmediumversusanegative
controlmedium.Thisapproachwasprovento bereliable
by the expectedup-regulationof the CRPmRNA level
andthedown-regulationof theALBmRNA levelafter6
or 16 hoursof stimulation(Fig.6, “rst 2 panels).More-
over,thelevelsof thesixothermRNAsof interest(NK4,
IGFBP2,nuclearreceptorsubfamily1, group2, member
2 [NR1D2], protection of telomeres1, [POT1],
MAP4K4,CGI-41)wereup-regulatedordown-regulated
in theconditionedmedium-challengedHep3Bcells(Fig.
6), in agreementwith thedataobtainedfor thepatientsin
thecurrentstudy.Only onemRNA (tumornecrosisfac-
tor-associatedfactor5 [TRAF5])did not exhibitasignif-
icantmodulationin Hep3Bcells,whichmayresultfrom
thelimited timeframeof thestimulationused.

In”ammation-RegulatedSitesin the Promotersof
the Novel AP-Regulated Genes.We investigated
whetherthe promotersof the 154 geneswhosemRNA
levelsstronglycorrelatewith the extentof AP exhibita
highfrequencyof bindingsitesfor AP-regulatedTFs.In
the liver, theseTFs mostlycomprisenuclearfactor � B
(NF� B), activatingprotein-1,signaltransducerandacti-
vatorof transcription-3(STAT-3),andsomemembersof
theC/EBPfamily.14 Theoccurrenceof potentialbinding
sitesfor oneor moreof thesefactorsin thepromotersof
someof the154geneswascomparedwith theiroccurence
in arandomsetof controlgenestranscribedatleastin the

liver.Theresultsdetailedin our supplementaryTables3
point to a signi“cantlyhighernumberof potentialsites
for NF� B andactivatingprotein-1in the AP-regulated
genescomparedwith thecontrolgeneset.We conclude
thatthemajorityof the154knownor orphangenes(Ta-
bles2 ands2)arelikely to becontrolledby oneor more
AP-regulatedTFs.

The Tightly Controlled mRNA LevelsCoverFrom
Signalingto PositiveAPPs.The 154mRNAslistedin
Tables2 and s2 codefor proteinscoveringprominent
functionsthat aredetailedin Table s2. This includes
membrane/cytoskeletonorganization,protein sorting
and secretion,generalmetabolism,and detoxication.
Two down-regulatedgenesparticipatein proteolysisand
two up-regulated,earlyresponsegenesprotectagainst
proteasome-mediatedproteolysis.Other mRNAs code
for secretedproteins(e.g., extracellularmatrix compo-
nents;cytokines).Most importantly,four othermRNA
subsetsareof immediaterelevancein anAPcontext.

One subsetcodesfor TRAF5, calpain6, MAP4K4,
andchemokine-likefactorsuperfamily6 thatallplaycrit-
icalfunctionsatearlystagesof AP-drivensignaling.Spe-
ci“cally,TRAF5(up-regulated)isanaccessorymolecule
for thetumornecrosisfactor-� receptorandisinvolvedin
activationof the NF� B pathway.In addition,both cal-
pain6 andMAP4K4controlthe tumor necrosisfactor-
� /IL-1…activatedMAP kinasepathway.Calpainscontrol
aproteintyrosinekinase2-mediatedcascadethat targets

Fig.6. Proin”ammatorycytokine-dependentregulationof mRNAlev-
elsin Hep3Bhepatomacells.Hep3Bcellswerestimulatedfor6 or 16
hourswitha cytokine-enriched,conditionedmedium(CM)ora negative,
controlmedium(NCM).TotalRNAsampleswereusedfordetermination
of speci“cmRNAlevelsbyQ-RT-PCR(theoligosequencesaredetailed
on line).Thevalueswerenormalizedwiththelevelof glyceraldehyde-3-
phosphatedehydrogenasemRNAthat is not modulatedby proin”am-
matorycytokines.50 CRPand ALBwereusedas controlsfor an up-
regulatedor down-regulatedmRNAsample,respectively.OthermRNA
samplescodeforNK4,IGFBP2,TRAF5,NR1D2,protectionof telomeres
1 (POT1),MAP4K4,andtheputativeproteinCGI-41.Dataaremean�
SDfromthreeindependentculturesandisexpressedasa percentageof
themRNAlevelin cellsstimulatedwiththeNCM(100%).
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theMAP2K1protein.MAP4K4isaserine/threonineki-
nasethat speci“callyactivatesc-Junkinase1. Its down-
regulation,asobservedin thecurrentstudy,limits c-Jun
activity and, therefore,is in keepingwith the lowered
c-JunmRNA abundancethatweobserved.

Anothersubsetis involvedin transcriptionandindi-
catesa trend towardstranscriptionallimitation. Down-
regulatedmRNAsfor activatorsincludec-Jun,c-Myc,
andthestructure-speci“crecognitionprotein1 that is a
p63coactivator.OthermRNAscorrespondto factorsin-
volvedin transcriptionalrepression(prospero-relatedho-
meobox 1, RPB5-mediatingprotein, rev-Erb-related
NR1D2, EtsvariantEtv3)or chromatinrearrangement
(MSL3-like1,DNA helicasetype2,structure-speci“crec-
ognition protein 1). It is noteworthythat noneof the
mRNAsfor transcriptionalactivatorsthat areknownto
be up-regulatedby the AP in liver, namely,NF� B,
C/EBP-� andC/EBP-� , andSTAT-3,14wasfoundin this
list. ThesemRNAs are up-regulatedonly after latent
NF� B,C/EBP-� , andSTAT-3moleculesthatpreexistin
the cytosolof quiescenthepatocyteshavebeenrapidly
importedto thenucleusat theonsetof AP.Remarkably,
our list of up-regulatedmRNAsincludedRAN-binding
protein16, whichparticipatesin sucha nuclearprotein
import.

A third subsetparticipatesin N-glycanmaturationand
processing,includingthecontrolsof sialicacidaddition
bysialicacidsynthaseandgangliosidesynthesisbysialyl-
transferase9. Sialylation/desialylationof glycoproteinsis
criticalin self-recognitionandintercellularcommunica-
tion in innate immunity32 and the sialicacid residues
presenton gangliosidesparticipatein activationof the
AP-triggeredJAK-STATpathway.33

Finally, the mRNAsthat aremosttightly correlated
with the AP scorepreferentiallycodefor up-regulated
plasmaAPPs.Thelatteramountto 15of 30(50%)of the
functionally identi“ed mRNAs whosecorrelation is
greaterthanor equalto � 0.70.

Discussion
The liver transcriptomein primatesor rodentshas

beenincreasinglystudiedusingarraytechnology.11,12 A
limited probediversity(� 2,000genes)preventedcom-
pletetranscriptomecoveragein approximately50%of the
studies.Current estimatesof the numberof genesex-
pressedin anygivenvertebratetissuesample,including
theliver,rangefrom10,000to 15,000.12,34Otherstudies
of the liver transcriptomewereconductedusingprobes
for 4,000 to 23,000genesthat werenot selectedwith
respectto thisorgan.Thisresultedin only2,500to 4,500
informativegenes35…37or in a “gure that is not publicly
available.28,38…45Asyet,only onestudyhasused11,000

probesthat werespeci“callytailoredto liver transcrip-
tome analysis.However,this analysisresultedin only
30%to 67%informativeprobes,dependingonthetarget
mRNAmixture.46 Therefore,thecurrentstudyisthe“rst
to covermostof the liver transcriptomein humansas
judgedfrom the high rateof detectedmRNAs(86% of
9,858Hs.clusters)aswellastherelativelyhighnumberof
mRNAstranscribedby subsetC of liver-speci“cgenes.
SubsetC comprisesalimitedsizecomparedwith thetotal
numberof genestranscribedin theliver,whichsupports
earlierobservations.34,41,47,48However,subsetC contains
880 Hs. clusters,whichis far morethanthenumberof
liver-speci“cgenesidenti“ed in a studyperformedwith
only10,000unselectedgenes.34 Alongwith comprehen-
sivecoverageof the liver transcriptomeowing to Liver-
pool, wehaveconjointlydevelopedLiverTools. Webelieve
thatsuchacombinationdedicatedto livertranscriptome
analysishasno counterpart.

We focusedon the liver responseto acute,systemic
in”ammation becausethis condition stronglyregulates
numerousgenesin the liver.Therefore,decipheringthe
underlyingmechanismsisof interestfor ourunderstand-
ingof liverbiologyaswellasfor clinicalpurposes.Thisis
the “rst studyof the AP-dependentmodulationsof the
livertranscriptomein humansin vivothat isamenableto
statisticalanalysis.It couldbearguedthatin somepatients
thealteredabundanceof somemRNAsresultedfromthe
underlyingcancerousdiseaseandwasinappropriatelyas-
cribedto theAP.However,thisisunlikelygiventhehet-
erogeneityof the cancersinvolved,the presenceof liver
samplesfrom noncancerouspatients,the correlationof
mRNAabundancewith thein”ammationindex,andour
controlswith cytokine-challengedcellcultures.Thedata
obtainedfor our patientsand in cytokine-challenged
Hep3Bcellsandour searchfor enrichmentin binding
sitesfor AP-regulatedTFs in the liver indicatethat the
currentstudydealsmostly,if not exclusively,with the
hepatocytetranscriptome.This is in keepingwith our
observationthat themRNAlevelsin wholeliverandiso-
latedhepatocytesarestronglycorrelated.However,our
probeselectionwasmade,atleastpartly,fromwholeliver
cDNA librariesand,therefore,lendsitself to transcrip-
tomeanalysisin nonparenchymatouslivercellsaswell.

A major“nding of thecurrentstudyistheselectionof
20 knownand134novelhumanmRNAswhosehepatic
levelsigni“cantlycorrelateswith the extentof AP.This
correlationvalueallowedusto ranktheresultingseriesof
134newlyidenti“edmRNAsasnovelAPmarkersand,in
this respect,someof them outperformedsomewell-
known markers.Remarkably,haptoglobin,ALB, and
TSFareclassicallyusedasAPmarkers14,15andtheypar-
ticipatedin the initial assignmentof anAPscoreto our
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patients.Haptoglobin,ALB,andTSFmRNAswerealso
listedin our preliminaryselectionof 772genesbut they
did not passour “nal selectionfor geneswhosemRNA
abundancecorrelateswith the AP score.A high levelof
albuminemiaor transferrinemiaobservedin patients3, 4,
and6 in Table1 supportsthis “nding. We concludethat
markerssuchashaptoglobin,ALB,andTSFareofinterestin
thedetectionofanAPbuttheypoorlyperformbeyondtheir
useinanall-or-nonefashion(asinTable1).Onthecontrary,
somenovel genesalsocodefor secretedproteins(colla-
genIV� 1, IGFBP2,laminin� 5,NK4, transforminggrowth
factor-� 3) but with theaddedbonusof anup-regulatedor
down-regulatedmRNA levelthat stronglycorrelateswith
theAPscore.The levelsof thecorrespondingproteinsde-
serveextensivestudiesin body”uid samples.Theywill help
solvethecurrentneedfor novelAPPsassensitivediagnosis
andprognosistools.15 It will alsobeworth investigatingto
whichextentthemRNA versusproteinlevelscorrelate.In
thisrespect,theplasmaproteinversushepaticmRNAcorre-
lationwassearchedfor all APPslistedin Table1 andwas
foundtobehighlyvariablebetweenAPPs(0.2� r � 0.8),in
agreementwith otherstudies.49

One could haveexpectedthat the abundanceof the
mRNAsthatarecontrolledmostdirectlyby cytokine-trig-
geredreceptorsandassociatedcascades(e.g., somemRNAs
for TFs)wouldbestcorrelatewith theAPextent.However,
thefunctionsof theproteinscodedbythe154mRNAsam-
plesin Table2 indicatethat the liver is ableto adaptits
responseto theAPextentbyvirtueofa“ne-tunedchangein
abundanceoffunctionallydiversemRNAs.Thisiswellillus-
tratedby four prominentmRNA setsthat codefor early
signalingmoleculesTFs,N-glycosylationenzymes,or posi-
tiveAPPs.Thesefoursetssummarizetheexquisiteprecision
of the AP-drivenhepatocyteresponse.The liver is ableto
follow the extentof AP owing to a “ ne tuning of some
mRNAlevelscontrollingmost,if notall,intracellularevents
fromearlysignalingtothe“nal secretionofproteinsinvolved
in innateimmunity.
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La phase aigu•e de la r�eponse in
ammatoire est coordonn�eepar un grand
nombre de m�ediateurs dont notament les cytokines pro-in
ammatoires tels leTu-
mor Necrosis Factor(TNF)- � et l'interleukine (IL)-1 � , principalement produits
par les macrophages.
Ces deux cytokines induisent alors une seconde vague de cytokines telle l'IL-6
principalement par l'interm�ediaire des �broblastes et des macrophages. L'IL-6
ampli�e la r�eponse de certains organes mais r�eprime �egalement la production du
TNF � et facilite de ce fait le retour �a l'hom�eostasie.

La r�egulation des g�enes dans le foie est fondamentale lorsde la phase aigu•e de
l'in
ammation. La phase aigu•e r�egule notament nombre de g�enes exprim�es dans
le foie et impliqu�es dans l'immunit�e inn�ee et codant pour des prot�eines intracel-
lulaires (Acute Phase-Regulated Intracellular Proteins,APRIP) et plasmatiques
(Acute Phase Proteins, APP).
Ces r�egulations impliquent des alt�erations au niveau transcriptionnel et post-
transcriptionnel et notament en terme d'abondance des ARNm, de leur stabilit�e
ainsi que de leur traduction.
Pour autant l'importance de chacun de ces leviers de r�egulations reste �a d�eterminer.

Bien que notre pr�ec�edent travail ait permis de mettre en lumi�ere de nouvelles
APP et APRIP dont les modi�cations d'abondance sont �etroitement corr�el�ees in
vivo au niveau d'in
ammation syt�emique aigu•e, il ne permet cependant pas de
d�eterminer les vagues cin�etiques de r�egulations qui permettrait de mieux com-
prendre les interactions entre ces di��erents leviers.

Nous avons pour cela propos�e un protocole exp�erimental permettant une ana-
lyse cin�etique des alt�erations du transcriptome h�epatique in vitro . �A cette �n,
des h�epatocytes humains ont �et�e stimul�ees �a di��erent s temps par des cytokines
pro-in
ammatoires, nous ouvrant ainsi une fenêtre sur la cin�etique de la phase
aigu•e de l'in
ammation.
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Genome-WideResponseof the HumanHep3B
HepatomaCell to Proin”ammatoryCytokines,From

Transcriptionto Translation
ĆedricCoulouarn,GŕegoryLefebvre,RomainDaveau,FranckLetellier,MartineHiron,LaurentDrouot,

MaryvonneDaveau,andJean-PhilippeSalier

Giventhe unknown timing of the onsetof an acutesystemicin”ammation in humans,the
“ne tuning of cascadesandpathwaysinvolvedin theassociatedhepatocyteresponsecannot
beappraisedin vivo. Therefore,theauthorsusedagenome-wideandkinetic analysisin the
human Hep3B hepatomacell line challengedwith a conditioned medium from bacterial
lipopolysaccharide-stimulatedmacrophages.A completecoverageof theliver transcriptome
disclosed648 mRNAswhosechangein abundanceallowedfor their clusteringin mRNA
subsetswith an early, intermediate,or late regulation.The contribution of transcription,
stability, or translationwasappraisedwith genome-widestudiesof the changesin nuclear
primary transcripts,mRNA decay,or polysome-associatedmRNAs. A predominanceof
mRNAswith decreasedstability and the fact that translation alonecontrols a signi“cant
numberof acutephase…associatedproteinsareprominent “ndings. Transcription and sta-
bility act independentlyor, more rarely, cooperateor evencounteractin a gene-by-gene
manner,whichresultsin aunidirectionalchangein mRNAabundance.Wavesof mRNAsfor
groupsof functionally relatedproteinsareup- or downregulatedin anorderedfashion.This
includesanearlyregulationof transcription-associatedproteins,anintermediaterepression
of detoxicationandmetabolismproteins,and“nally anenhancedtranslationandtransport
of a numberof membranousor secretedproteinsalongwith an enhancedprotein degrada-
tion. In conclusion,this study providesa comprehensiveand simultaneousoverviewof
eventsin the humanhepatocyteduring the in”ammatory acutephase.Supplementaryma-
terial for this article can be found on the HEPATOLOGY website(http://www.interscience.
wiley.com/jpages/0270-9139/suppmat/index.html).(HEPATOLOGY2005;42:946-955.)

T heacutephase(AP)of thein”ammatoryresponse
is coordinatedby a largenumberof mediators,
suchasthe pro-in”ammatorycytokinestumor

necrosisfactor(TNF)-� andinterleukin(IL)-1� , mainly

producedbymacrophages.1 TNF-� andIL-1� thenpro-
motea secondwaveof cytokines,suchasIL-6, mostly
releasedbymacrophagesand“broblasts.1,2 IL-6 isadual,
pro-andanti-in”ammatorycytokine.It ampli“esthere-
sponseof variousorgansto APwhileit downregulatesthe
productionof TNF-� , therebyfacilitatingthe so-called
resolutionphaseandareturnto homeostasis.1-4

Alteredgeneregulationin the liver is a hallmarkof
AP.1,2 Speci“cally,theAPregulatesmanyliver-expressed
genesinvolved in innate immunity and coding for
AP-regulatedintracellularproteins(APRIPs)andplasma
acutephaseproteins(APPs),whicharetransientlyup-or
downregulatedandconsequentlyclassi“edaspositiveor
negativeAPRIPs/APPs.5-8 Theseregulationsentailtran-
scriptionalorpost-transcriptionalstep(s),whichresultsin
alteredmRNAabundance,stability,or translation,6,9 but
the relativeimportanceof thesecontrolsremainsto be
assessed.Transcriptomestudiesin rodentshavepartlydis-
sectedtheelaborateanddynamicprocessthattakesplace
in theliverin thecourseofAP.10,11In contrast,agenome-

Abbreviations:AP, acutephase;TNF, tumornecrosisfactor;IL, interleukin;
APRIP,acutephase-regulatedintracellularprotein;APP,acutephaseprotein;CM,
conditionedmedium;NCM, nonconditionedmedium;q-RT-PCR,quantitative
reversetranscriptionpolymerasechainreaction;ARE,AU-richelement;MAO-B,
monoamineoxidaseB; NF-� B, nuclearfactor� B; POLR-2F,polymerase(RNA)
polypeptide2F;CAM-1,calmodulin1.
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wideandkineticviewof theAP-inducedchangesin the
humanliver is not available.Owing to acoverageof the
wholehumanliver transcriptomewith a dedicatedmi-
croarray,we recentlyidenti“ed the APRIP and APP
mRNAswhosealteredabundancebestcorrelateswith the
extentofanacute,systemicin”ammationin vivo.12How-
ever,decipheringthecompleteregulatorystepsof signal-
ingcascadesandpathwaysinvolvedin theresponseof the
humanliverto in”ammationcannotbegainedfromstud-
iesin vivothat lackessentialinformationsuchasthetime
of APonset.Therefore,ananalysisof thekineticsof tran-
scriptomealterationin thehumanhepatocytechallenged
thepro-in”ammatorycytokinesin vitroshouldprovidea
privilegedwindowon theliverresponseto AP.With this
approach,we havenow observedthat severalwavesof
mRNAsforgroupsof functionallyrelatedproteinsareup-
or downregulatedin an orderedfashion.Analysisof
mRNAtranscription,stability,andtranslationfurtherin-
dicatedthat in mostinstancesthesecontrolstepsactin-
dependentlyor,morerarely,cooperateorevencounteract
in agene-by-genemanner,whichstill resultsin aunidi-
rectionalchangein mRNA abundance.

MaterialsandMethods

Stimulation of a HepatomaCell Line With Pro-
in”ammatory Cytokines.The humanHep3B hepa-
tomacells(ATCC HB-8064)platedat33%con”uence
wereculturedfor 48 hours,and the culturemedium
wasnextchangedfor a mixturemadeof a serum-free
medium addedwith 20% (vol/vol) stimulated-mac-
rophage conditioned medium (CM) enriched in
TNF-� , IL-1� , IL-6, andIL-8 or nonconditionedme-
dium (NCM) usedasacontrol.12 Pairedcultureswere
challengedwith CM versusNCM for agivenlengthof
timein 3 (time-course)or 2 (stability,transcription,or
translation)independentexperiments.

Determinationof mRNAAbundanceby Microar-
ray or PolymeraseChain Reaction.Total RNAs
werelabeledand hybridizedto our •LiverpoolŽmi-
croarray,whichprovidescompletecoverageof thehu-
man liver transcriptome (approximately 10,000
genes).12Quantitativereversetranscriptionpolymerase
chainreaction(q-RT-PCR)of mRNAswith theprim-
erslistedin our SupplementaryTable1 wasdoneas
described.12

Analysisof mRNAStability by ActinomycinD and
Microarray. The cells were stimulatedwith CM or
NCM for a “xed time. The medium wasreplacedby
serum-freemediumcontaining10� g/mLactinomycinD
(Sigma,St.Louis,MO), thedisheswerekeptat37°Cfor
0,15, 60,or240minutes(1dishpertime)andtheresult-

ingRNAswerelabeledandhybridizedto ourmicroarray.
EverymRNA 3� untranslatedregion(3�UTR) wasre-
trievedfromtheENSEMBLdatalibrary,andasearchfor
AU-rich elements(AREs)wasmadewith a seriesof 30
publishedAREs,13,14owingto a locallydevelopedPERL
script.

Analysisof RNA Transcription by Run-on and
Microarray. Nuclearprimarytranscriptslabeledwith
[� -32P]UTP by run-on assaywere preparedas de-
scribedby in Daveauet al.15 and hybridizedto our
microarrayfor 64 hoursfollowedby autoradiography
for 1 week.

Analysisof mRNATranslation by PolysomeIsola-
tion and Microarray. Polysomefractionation was
doneessentiallyasdescribedelsewhere.16-18 The poly-
some-freeor polysome-enrichedfractionswerepooled
separatelyandthenlabeledandhybridizedto our mi-
croarray.

Microarray Data Handling and Mining. Our gen-
eralproceduresfor datahandlingweredetailedprevi-
ously.12 For everydetectedmRNA, the normalized
pairedvaluesobtainedunder NCM versusCM at a
giventimewereconsideredto besigni“cantlyinduced
or repressed(folds)whentheirdifferencewasoutsidea
funnel-shapedcon“denceinterval(P � .05)calculated
from everymRNA detectedwithin the experiment.12

In time-courseexperiments,anmRNA abundancewas
consideredto be CM-regulatedat a giventime point
whenevera signi“cant induction or repressionoc-
curredin at least2 of 3 independentexperiments.For
mRNA stability,run-on, or polysome-relatedexperi-
ments,themeanvaluesmeasuredat agiventime were
usedfor determinationof con“denceintervals,from
whichoutlier transcriptswereconsideredto besignif-
icantlyregulated(furtherspeci“ccalculationsarepro-
videdin thelegendsof thetablesand“gures).K-means
clusteringwasdonewith the Genesissoftware.19 Pro-
tein functionsandgroupsof functionallyrelatedmR-
NAswerebasedon theGeneOntologyConsortium.20

Protein Electrophoresisand Immunodetection.
SDS-PAGEandimmunodetectionwereperformedasde-
scribed.21 GoatantibodiesagainstmonoamineoxidaseB
(MAO-B) (catalogueref. sc-18401)or calmodulin1
(CAM-1) (sc-1989)andmouseantibodiesagainstRNA
polymeraseII (DNA-directed)polypeptideF(POLR-2F)
(sc-21752)werefrom SantaCruzBiotechnology(Santa
Cruz,CA). AlexaFluor 680…labeledrabbitanti-goator
anti-mouseIgGsusedasasecondaryantibodywerefrom
MolecularProbes(Eugene,OR). Fluorescentprotein
bandswerequanti“edwith theOdysseyImagingSystem
from Li-Cor (Lincoln,NE).
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Results

Kinetics of Cytokine-InducedChangesin mRNA
Abundance.A time-course(0,15,30minutes;1, 3, 6,or
16 hours)of mRNA abundancechangeswasstudiedin
thehumanHep3Bhepatomacellline challengedwith a
pro-in”ammatorycytokine-enrichedCM versuscontrol
NCM. Our •LiverpoolŽmicroarraywasusedto identify
everymRNA whoseabundanceexhibiteda statistically
signi“cantdifferenceunderCM challengeatoneormore
giventime points,which resultedin a selectionof 648
suchmRNAs,referredto astheHep3B/CMmRNAs.To
identifysubsetsof mRNAswith asimilartimewiseregu-
lation of abundance,theseHep3B/CM mRNAs were
nextseparatedinto clustersby k-meansclustering.The
latterisanunsupervisedprocedurethatrequiresthenum-
berof clustersto bechosenbeforehand.19 Wefoundthat
11clustersC1to C11conveyedappropriateinformation;
all but 1 (C11)presentedatypicalup or downandtime-
dependentpattern(Fig. 1A). The completelist of mR-

NAs within eachclusteris providedasSupplementary
Table2. C1 to C10 correspondto a down-(C1-C3)or
upregulatedabundance(C4-C10). Moreover,an early
(� 1 hour) changein C1, C4, andC5, an intermediate
(1-3 hours)changein C2, C6,andC7, anda late(� 6
hours)changein C3 andC8-C10point to earlyor late
CM-responsivegenes.The mRNAs with an increased
abundancepredominatedwithin theentiresubsetofearly
genesC1,4, 5 (149of 202mRNAs,73.8%).Thisfeature
wasalsofound,albeitto alowerextent,in thetwosubsets
of intermediateor lategenesC2,6, 7 (64.6%)andC3,8,
9,10(57.2%)(earlyvs.lategenes:P� 10-3 bychi-square
test).C11 containedmRNAswhoseabundancepoorly
correlatedwith time.Asanegativecontrol,aclusterC12
madewith 50mRNAsrandomlytakenfromallthosethat
did not exhibitanychangein this studyprovideda ”at
curve.

As an externalcontrol for the aboveselection,one
mRNAtakenfromeveryclusterC1to C10wasrandomly
testedby q-RT-PCR.In all instances,the kineticsof

Fig.1. ClusteringandfunctionsofHep3BmRNAswhoseabundanceis regulatedbya pro-in”ammatorycytokinechallenge.Atotalof648mRNAs
whoseabundancewasfoundto bechangedin CM-versusNCM-challengedcellswereseparatedin 11 clustersC1to C11byk-meansclustering.
(A)Withineachcluster,thetotalnumberofmRNAsis notedontop,thetimepointsarenotedontheabcissa,andthelogratioofmRNAabundance
foundin CM-versusNCM-challengedcellsis depictedontheordinate.Theplot(solidline)is themeanratioof abundanceforall mRNAsincluded
in thisclusterandtheverticalbaratanytimepointis thestandarderrorof themean.Uppersolidframe:3 clustersofdownregulatedmRNAs;medium
solidframe:7 clustersof upregulatedmRNAs(notethatC10exhibitsa changeof themeanratioat 3 consecutivetimepoints);lowersolidframe:
a clusterofCM-regulatedmRNAslackinga prominentchangeata giventime(C11),anda clusterofnon-regulatedmRNAsusedasnegativecontrols
(C12).(B)Prominentfunctionsof proteinsencodedbymRNAsubsets.TheclustersC1to C10aboveweregatheredin broaderclusterswhenever
necessary.Signi“canceof under-orover-representationof mRNAsfora functionalgroupbychi-squaretest:§P� .05; *P� .01.CM,conditioned
medium;NCM,nonconditionedmedium;TC,transcription;TL,translation;APF,apoptosisandproliferation;DTX,detoxication;MTB,metabolism;CMB,
cellmembrane;PD,proteindegradation;SP,secretedproteins;TSP,transport.
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abundanceasfound by microarrayor q-RT-PCRwere
quitesimilar(Fig.2). Moreover,for mostof thesemR-
NAs, thedirectionandkineticsof changein abundance
werequitesimilarin CM-challengedHep3Bor HepG2
hepatomacells(SupplementaryFig. 1), which makesa
cellline…speci“ceffectunlikely.

Abundanceof Functionally Identi“ed mRNASub-
populationsand Their Kinetics. We “rst veri“ed that
our seriesof 648 Hep3B/CM mRNAs“t a pro-in”am-
matory cytokine-inducedregulation.In Fig. 3, many
Hep3B/CMmRNAsthatcodefor (1) criticalproteinsof
themajorcytokine-drivencascadesor (2) otherproteins
in thehepatocyteunderacutein”ammation2,6-8,11,12,21-26

wereregulatedasexpected.
ThemRNAsthatcodefor proteinsinvolvedin (1) the

immuneresponseat largeor (2) the in”ammatoryre-
sponsewerefurtheridenti“edbyanontologyapproach.20

Whencomparingthenumbersof suchmRNAsfoundin
eithertheHep3B/CMmRNA population(seedetailsin
SupplementaryTable2) or in the entirepopulationof
mRNAsin thequiescentliver,12 both functionalgroups
weresigni“cantlyenrichedin the former (in both in-
stances,P� 10� 4 bychi-squaretest).Again,thisdemon-
stratesthatour selectionof theHep3B/CMmRNAs“ts
with amajorin”uenceof pro-in”ammatorycytokineson
mRNA abundance.

Wesearchedfor atime-dependentregulationof other,
functionallyde“nedmRNAsubpopulationsin CM-chal-
lengedHep3Bcells.Byontology,weidenti“ed13major
subpopulationsof mRNAs correspondingto proteins
with awell-identi“edfunction(SupplementaryTable2).
Amongthe clustersC1 to C11, 7 clusterscontainedat

least1 signi“cantlyunder-or over-representedmRNA
subpopulation(SupplementaryTable3). A furthercom-
prehensiveanalysisis presentedin Fig. 1B andSupple-
mentaryFig.2. Strikingobservationsinclude(1) atrend
to transcriptionalupregulation(boxesC4-C5 and C6-
C7) andtranslationalrepression(C1) at theearly-to-in-
termediatephaseof thecellresponse,(2) a repressionof
detoxicationandhepaticmetabolismin theintermediate
phase(C2), and(3) anupregulatedsynthesisandtrans-
port of membranousor secretedproteinsaswell asin-
creasedproteindegradationin the latephase(box C8-
C10).

Stability-DependentmRNAAbundance.Weexam-
ined to which extentthe stability of our setof 648
Hep3B/CM mRNAswasaffectedaftera CM-versus-
NCM challengefor either30minutesor 16hours.The
abundanceof everymRNA wasdeterminedat various
timesaftertranscriptionarrestby actinomycinD. Ge-
nome-widedeterminationsof RNA stabilitystill await
standardizedanalysis.14 Therefore,our speci“c cal-
culationsaresummarizedin SupplementaryTable4.
After 30 minutesof CM challenge,2 Gaussianpopu-
lationsof mRNAswereobserved,asshownin Fig.4A,
left. One population(meanslopevalue� 0) had a
narrowvariationof stabilitythat wasconsideredun-
changedby CM, andthis wasusedto calculatea nor-
mal rangeof values(horizontalthick bar in Fig. 4A).
Within the otherpopulation,the mRNAshadhighly
variableslopevalues,whichsigni“cantlydeparted(P�
.05) from the normalrange.Quite similardatawere
obtainedaftera CM challengefor 16 hours(Fig. 4A,
right). Altogether,218 Hep3B/CM mRNAsdid not

Fig.2. Timecourseof abundancefor se-
lectedmRNAsas controlledby q-RT-PCR.The
clustersC1to C10andthegeneralpresenta-
tionareasinFig.1A.ForeverymRNAidenti“ed
on top, the relativeabundancein CM-versus
NCM-challengedcellswasdeterminedin tripli-
cate(microarray)or duplicate(q-RT-PCR)ex-
perimentsandshownasa logratio.InC9,the
2 scalesusedfor microarray(left ordinate)or
q-RT-PCR(rightordinate)aredifferent.ACADM,
acyl-coenzymeA dehydrogenase,C-4to C-12
straightchain;AGPAT1,1-acylglycerol-3-phos-
phateO-acyltransferase1; MAP4K4,mitogen-
activatedproteinkinase kinase kinase kinase
4; ANTXR2,anthraxtoxinreceptor2; C4BPA,
complementcomponent4 bindingprotein,al-
pha;JUNB,junBproto-oncogene;IL6ST,mem-
braneglycoproteingp130;ZNF364,zinc“nger
protein364; HP, haptoglobin;NK4, natural
killercell transcript4; q-RT-PCR,quantitative
reversetranscriptionpolymerasechain reac-
tion;CM,conditionedmedium;NCM,noncon-
ditionedmedium.
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presentanyvariationof stability,whereastheother430
Hep3B/CM mRNAsexhibiteda CM-inducedchange
of stability (the latter mRNAs arenoted assuchin
SupplementaryTable2). Asseenin Fig. 4A, the mR-
NAs with a decreasedstability (negativeslope)pre-
dominated(68.4% of all 430 mRNAs)ascompared
with thosewith anenhancedstability(31.6%)after30
minutesaswellas16hoursof CM challenge.Asshown
in Fig.4B,theproportionof mRNAswith anenhanced
or decreasedstabilitywasnot signi“cantlydifferentin
boxC1-C3(decreasedabundance)comparedwith box
C4-C10 (increasedabundance),thus ruling out that
alteredstabilityaloneaccountedfor an up- or down-
regulatedmRNA abundance.However,the relative
distribution of mRNAs with alteredstability in the
clustersC1 to C10 wasnot random.The numberof
mRNAs with enhancedstability was signi“cantly
higher,and the numberof unstablemRNAswassig-
ni“cantly lower,in boxC8-C10(clustersof increased
abundance)as comparedwith C3 (decreasedabun-
dance)(starsin Fig.4B). This stability/abundancere-
lationship is logical and validatesour experimental
approach.Moreover,this relationshipincreasedtime-
wisefromboxC4C5up to C8-C10,whereasit wasnot
observedwhencomparingC1, C2,andC3. Takento-
gether,our data indicatethat (1) a lossof stability
controls,at leastpartly, the abundanceof manyAP
mRNAs and (2) stabilityenhancementoccursinfre-
quentlyandmostlyactson the latemRNAs.

BecausemRNA3� UTR maybeinvolvedin stability,14

we investigatedwhetherthe stability-regulatedmRNAs
identi“ed aboveexhibitedsomecharacteristicphysical
features.As shownin SupplementaryTable 5, the 3�
UTR of themRNAswith modi“ed stabilitywassigni“-
cantlyshorterthan that of control mRNAs,which “ts
earlierobservationsmadeat the levelof absolutedecay
rate.14 Moreover,thefrequencyof occurrenceof 3 AREs
thatareknownto beassociatedwith achangein mRNA
stability13,14 wassigni“cantlylowerin regulatedthan in
controlmRNAs.Thesedatasupportour identi“cationof
mRNApopulationswith amodi“edorunchangedstabil-
ity post-CMchallenge.

TranscriptionalControl of mRNAAbundance.We
alsoexaminedto whatextentthevariationsin abundance
resultedfrom achangein transcriptionin our setof 648
Hep3B/CMmRNAsafter30minutesor16hoursofCM
challenge.Comparingtherelativeabundanceof primary
transcriptsin nucleifrom CM- versusNCM-challenged
cellsidenti“ed 191 or 66 transcriptsthat weresigni“-
cantlyregulatedat30minutesor16hours,with verylittle
overlap(Fig. 5A). Theyaresonotedin Supplementary
Table2. Remarkably,the downregulatedprimarytran-

Fig.3. Appropriatechangesin mRNAabundancesconnectedto
proin”ammatorycytokine-regulatedpathwaysin CM-challengedHep3B
cells.Themajorproin”ammatorycytokine-regulatedpathwaysandrele-
vanttranscriptionfactorsaresummarized:(1) theIL-1� /NF-� Bpathway,
(2) the IL-1� /MAP kinase/AP-1and C/EBPpathway,and (3) the
IL-6/STAT3pathway.Theabundanceof anmRNAfora proteindepicted
in red or greenwas up- or downregulatedin accordancewith the
literature.In particular,theAP-drivensynthesisof STAT-3andC/EBP�
and-� moleculesis a relativelylateeventin vivoandtakesplaceonly
afterlatentSTAT-3andC/EBP� moleculesof thequiescenthepatocyte
areactivatedby phosphorylation.3,6 Hence,theupregulationof STAT-3
andC/EBP� and-� mRNAs(seenin C10)stronglysuggeststhat our
kineticscoversmostof theearlyto intermediatestagesofthehepatocyte
responseto pro-in”ammatorycytokines.Alsoin keepingwiththis, the
mitogen-activatedproteinkinase1 and l� B� mRNAsthat allowfor a
temporalcontrolofNF� BactivityinAP22,23werefoundtobeupregulated
(in C4andC5,respectively).SomemRNAsforotherproteinsthatwere
not foundto beregulatedarealsoindicated(in gray)as they“ll major
gapsin the summarizedpathways.A criticalphosphorylationeventis
indicatedwith a P in ayellowcircle.Thenucleusmembraneissymbolized
witha curveddottedline.Thepromoterof an APP-or APRIP-encoding
geneis symbolizedat thebottom(redorgreenbrokenarrow:transcrip-
tion start site for an up- or downregulatedgene).AP-1,activating
protein-1(c-Jun/c-Fosdimer);APP,acutephaseprotein;APRIP,acute
phase-regulatedintracellularprotein;C/EBP,CCAAT-enhancerbinding
protein;ERK,extracellularsignal-regulatedkinase(� MAPK1);gp130,
glycoproteinof 130 kd;GRIM-19,geneassociatedwithretinoid-interfer-
on-inducedmortality19; I� B, inhibitorof NF-� B; IL1-RA,IL-1� receptor
antagonist;IL1-RACP,IL-1� receptoraccessoryprotein;IL1-R1,IL-1�
receptortype1; IRAK2,IL-1� receptor-associatedkinase2; JAK,Janus
kinase;JNK,c-Junkinase;MAPK,mitogen-activatedproteinkinase;
NF-� B,nuclearfactorkappaB;p38,50, 65,proteinof38,50 or65 kd;
pol II, RNApolymeraseII; STAT,signaltransducerand activatorof
transcription;TAB1,transforminggrowthfactor� -activatedproteinkinase
1-bindingprotein1; TRAF6,Tumornecrosisfactorreceptor…associated
factor6. Someotherin”ammation-associatedmRNAs(notshown)code
for (1) in”ammation-drivenreceptorsand cytokines(e.g.,CD14and
TNF� , peakingin C6andC4,respectively);(2) associatedsignaltrans-
duction(e.g.,theTNFreceptor-associatedfactor-4,peakingin C4-C5);
(3) transcriptionfactorsandrelatedproteins(e.g.,HNF-3� andHNF-4�
decreasedin C2;thec-JunactivatorMAP4K4,decreasedin C3;ATF3,
peakingin C5;JunBandSTAT5aand-5bpeakingin C6);(4) HLA-B,-C,
and -classII chains(upregulatedin C7 and C10),and the classI
regulatortapasin(downregulatedinC2);and(5)blood-borneAPPs(e.g.,
albuminand fetuin-Aand -B decreasedin C3; variouscomplement
components,C-reactiveprotein,haptoglobin,“brinogen,andorosomu-
coidpeakingin C9-C10).Thedirectionandkineticsofall thesechanges
“t manypublisheddata.2,6-8,11,12,21-26
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scriptspredominatedat30minutes(143of 191,74.8%),
but theywereaminority at 16 hours(21 of 66, 31.8%)
(P � 10� 4 by chi-squaretest).This indicatesthat tran-
scriptionalrepressionpredominatesduringtheearlyAP,
whereastranscriptionalactivationpredominatesatalater
stage.Asshownin Fig.5B, thefractionof primarytran-
scriptsindicativeofadecreasedorenhancedtranscription
werenot signi“cantlydifferent in the mRNAs of de-
creasedabundance(boxC1-C3)versusthoseof increased
abundance(boxC4-C10),thusrulingout thattranscrip-
tion aloneaccountedforanup-ordownregulatedmRNA
abundance.However,the numberof upregulatedpri-
marytranscriptsappearedto behigherandthenumberof
downregulatedtranscriptslowerin boxC8-C10(mRNAs
with a lateincreasein abundance)ascomparedwith C3
(latedecrease),althoughthiswasnot signi“cantbecause
of the smallsamplesize.This transcriptionalactivity/

mRNA abundancerelationshipis logicaland supports
our run-on analysis.Takentogether,our dataindicate
that (1) alteredtranscriptioncontrols,at leastpartly,the
abundanceof manyAPmRNAs,and(2) increasedtran-
scriptionmostlyaffectsthelateAPgenes.

Within themRNAswhosetranscriptionandstability
both werefound to bealteredin this study,thosewith
oppositeregulationsof transcriptionandstabilitywereas
numerousasthosewith2up-ordownregulations(P� .5,
notdetailed),andtheformerwereevenlydistributedin all
clusters.Therefore,additiveor subtractiveeffectsof tran-
scriptionandstabilityhavesimilaroccurrence.Moreover,
within thesubsetofmRNAsundergoing2up-or2down-
regulatedtranscriptionandstability,theextentsof both
parametersdid correlate(P � .05,not detailed),suggest-
ing cooperation.On thecontrary,theseparameterswere
anti-correlatedwithin thesubsetofmRNAswithopposite
transcriptionandstability(P � .05, not detailed),and
hencetranscriptionand stabilitymayantagonizein an
imbalancedfashion,whichstill resultsin unidirectional
changein mRNA abundance.Noneof the functionally
de“nedsubpopulationspreviouslynotedin Fig.1B and
SupplementaryFig.2 appearedto bepreferentiallyasso-
ciatedwith anytranscription/stabilitycombination(not
detailed).

Cytokine-InducedChangesin the PolysomeFrac-
tion of mRNAs.Becausechangesin mRNA andprotein
levelsdonot necessarilycorrelate,27 translationof agiven

4’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’’
Fig.4. CM-associatedchangesinmRNAstability.Transcriptionarrest

byactinomycinDwasdoneafter30 minutesor16 hoursof CMorNCM
challenge.Theabundanceof everymRNAin thesetof 648 Hep3B/CM
mRNAswasmeasuredbymicroarrayat varioustimesafteractinomycin
D (asdetailedin SupplementaryTable4). (A)Distributionof valuesof
mRNAstability.Abscissa,slopeof thecurveofrelativemRNAabundance
in theCM-versusNCM-treatedcellsatvarioustimesafteractinomycinD.
A negative(or positive)slopevalueindicatesan mRNAwith a CM-
associateddecrease(or enhancement)of stability.Ordinate:absolute
numberof mRNAs.At either30 minutesor 16 hoursof CMchallenge,
onemRNApopulationwithanunchangedstabilitypost-CMwasdistrib-
utedasa sharp,Gaussianpeakthatprovideda normalrangeof values
shownas an horizontalthickbar(mean� 2 SD).Anotherpopulation
witha wide,Gaussiandistribution(solidline)signi“cantlydepartedfrom
this normalrange(P � .05). Thetotal numbersof mRNAswithun-
changedoralteredstabilitywere218and430,respectively.Ateither30
minutesor 16 hoursafter CM, the total numbersof mRNAswith
enhanced/decreasedstabilitywere74/237 and96/245, respectively.
(B) Distributionof the 430 mRNAswitha CM-alteredstabilityin the
clustersC1to C10.Abscissa:ThemRNAswerecountedonthebasisof
an alteredstabilityobservedonlyafter30 minutes•(30minCM)or 16
hours•CMchallenge(16hrCM)or afterbothdurations(30min� 16hr
CM),or theywereall countedtogether(All).Ordinate:withina box,the
barsdepictthe numberof mRNAswith an enhanced(solidbar) or
decreasedstability(openbar)expressedas a percentageof the total
numberof mRNAsin this box.In boxC8-C10versusbox3, a star
indicatesa statisticallysigni“cantdifference(P � .03 by chi-square
test).
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mRNA couldbeCM-modulated,regardlessof whether
itsabundancewasaltered.Therefore,andregardlessof the
648Hep3B/CM mRNAslisted,wesearchedfor a CM-
associatedchangein theratioof (polysome-boundmole-
cules/[free� monosome]-boundmolecules)for every
mRNAthatwasdetectablein theHep3Bcells.Asabove,
this wascarriedout at 30 minutesor 16 hoursof CM
challenge.The identi“cationof mRNAswhoserelative
abundancein these2 populationswasmostsigni“cantly
(P � .05) modi“ed by a CM challengeis illustratedin
SupplementaryFig.3. ThesemRNAswereconsideredto

beengagedin a CM-dependent(up- or downregulated)
changeof translationextent.Thisresultedin a“nal selec-
tion of 34or 40suchmRNAsat30minutesor 16hours
of CM challenge,respectively.At eithertime, approxi-
matelyhalf of the mRNAshadundergonean increased
translation,whereastranslationof theremainingmRNAs
wasdecreased(nonsigni“cantdifferenceby chi-square
test),thusindicatingthatthetranslationalcontrolof pro-
teinproductionin APisbidirectional.Thecompletelist
of thesemRNAs(SupplementaryTable6) showsvery
little overlapbetweenthe mRNAswhosetranslationis
regulatedat 30 minutesor 16 hours.In fact,no correla-
tion existedbetweentheextentof translationobservedat
30minutesand16hoursfor the34(r � 0.002, P� .99)
or 40 mRNAsidenti“edpreviously(r � 0.13,P � .41).
This observationpoints to a stronglytime-dependent
controlof translationfor mostAP-relevantproteins.Re-
markably,the mRNAs with an alteredtranslationin-
cluded(1) actorsof the in”ammatoryresponse,at 30
minutes(RABfamilymembers)or 16 hours(e.g.,metal-
lothionein1H, leukemiainhibitory factor,MAP kinase
kinase-1,TNF receptorsuperfamilymember11a),(2)
prominentactorsof proteindegradation(ubiquitin pro-
tein ligaseE3Aandproteasomesubunit� 6, upregulated
at 30 minutes),and(3) actorsof translation(ribosomal
proteinsL41 andS23)whoseupregulationat 16 hours
suggestedapositivefeedbackloopfor alateenhancement
of translation.

Asnotedin SupplementaryTable6 (lastcolumn),8
mRNAsregulatedin translationwerepreviouslyfoundto
beregulatedin abundance,andwith onlyoneexception
(cytokine-likenuclearfactorn-pac)bothregulationlevels
actedin thesamedirection.Strikingly,the2mRNAswith
themosttightly up- or downregulatedtranslationat 30
minutesof CM challengewerealsoregulatedin abun-
dance(RNApolymeraseII polypeptideF;RAB18).Like-
wise, several mRNAs with a highly upregulated
translationat16hoursofCM challengewerealsoupregu-
latedin abundance.In thesesituations,mRNAsbelong-
ing to the lateclustersof upregulatedabundance(C9,
C10) predominated.Takentogether,our datasuggest
that in alimitednumberof cases,shiftsin mRNA abun-
danceandtranslationcancooperatefor an upregulated
protein synthesisduring the late AP, notablywhen a
strongtranslationalcontroltakesplace.

Protein electrophoresisand immunodetectionwere
usedasa control for translationallyregulatedmRNAs.
ThreemRNAswith a time-andCM-dependentshift in
translation,namely,POLR-2F,CAM-1, and MAO-B,
wereselected.As shownin SupplementaryFig. 4, the
abundanceof the PolR-2Fproteinincreasedaftera 30-
minute CM challenge,whereasthat of CAM-1 or

Fig.5. CM-associatedchangesinprimarytranscripts.Theabundance
of primarytranscriptswasdeterminedin the set of 648 Hep3B/CM
mRNAsafter 30 minutesor 16 hoursof CMor NCMchallengeby
microarray.(A)Numberof primarytranscriptswitha signi“cantlyaltered
abundanceat eithertime. (B) Distributionof the transcriptswith a
CM-alteredabundancein clusters.Abscissa:themRNAswerecounted
onthebasisof analteredabundanceof theprimarytranscriptobserved
onlyafter30 minutes•(30minCM)or16 hours•CMchallenge(16hrCM)
oraftertheywereall countedtogether(All).Ordinate:withina case,the
barsdepictthenumberof primarytranscriptswithan enhanced(solid
bar)or decreasedabundance(openbar)expressedasa percentageof
thetotalnumberof mRNAsin thiscase.
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MAO-B decreasedafter a 30-minuteor 16-hour CM
challenge,respectively.Thesedatacannotbeaccounted
forbyaconcomitantchangein mRNAabundance(lower
diagramsin SupplementaryFig.4), andhencetheysup-
port our identi“cationof themRNAswith aCM-depen-
denttranslation.

Discussion
The percentageof regulatedmRNAs found in this

study(approximately7%) isquitesimilarto thenumber
of liver mRNAsregulatedduring the AP in humanor
mousein vivo.11,12 Most importantly,the properdirec-
tion andkineticsof changesin mRNA abundancesfor
cytokinesandtheirreceptors,transcriptionfactors(TFs),
andAPPsall supportourchoiceof theHep3Bcells.Our
furtherdata(not shown)did not indicateanysigni“cant
modulationof mRNAsfor thesuppressorsof IL-6 signal-
ingthatareinvolvedin theresolutionphaseof in”amma-
tion.3,4 This is consistent with a sustainedCM
stimulationalongthe time courseof this study,which
likelypreventedthetargetHep3Bcellsfromreturningto
aquiescentstate.Moreover,thediscretewavesof stimu-

lation by TNF� andIL-1� , then IL-6, whichoccurin
vivo,1,2couldhardlybemimickedtimewisein vitro,which
mayhavepreventedtheresolutionphasefromoccurring.
Finally,wepreferrednot to studythe effectof a single
proin”ammatorycytokine.Forinstance,IL-1� isknown
to promoteanoppositeeffecton someAPPs,depending
onwhetherit actsin thecontextofothercytokinessuchas
IL-6.1,2,6

The over- or under-representationof functional
groupsalongtheAPtimecoursedisclosesanearlycontrol
of TF-encodingmRNAs,whichsubsequentlyresultsin
anup-ordownregulatedproductionof othermRNAsfor
proteins with mostly hepatocyte-speci“cfunctions.
Downregulationofenzymesinvolvedin detoxicationand
metabolism(mostlyin C2) representsanoticeableexam-
ple, which includesseveralalcoholdehydrogenasesand
glutathionetransferases,aswellaskeyenzymesformetab-
olism of glucose(glucose-6-phosphatase),fatty acids
(stearoyl-CoAdesaturase)orcholesterol(24-dehydrocho-
lesterolreductase).This downregulationcanbeat least
partlyaccountedfor by theconcomitantdownregulation
of HNF-4 and upregulationof STAT-3, becausethe

Fig.6. Overallviewof theCM-inducedHep3Bcellresponse.Aftera pro-in”ammatorycytokinechallenge(ConditionedMedium),a set1 made
of 648 mRNAsis regulatedin abundance,whereasanother,essentiallyindependentset 2 of 71 mRNAsis mainlyor exclusivelyregulated
translationally.In everypanel,a controlpathwayor functionaltargetsarenotedat thetop.Anextremecaseof combinedcontrolinvolvesmRNA
abundanceandtranslation(double-headed,curved,anddottedarrow),whichmostlyappliesto somemRNAswitha strongandlateupregulation.
Up-ordownregulationof functionallyidenti“edproteingroup(s)is respectivelydepictedbyanascendingarrowbelow-oranupsidedownTabove
thegroupname(TF,transcriptionfactor;TL,translationalmachinery;DTX,detoxication;MTB,livermetabolism;APP,acutephaseprotein;CMB,cell
membrane;PD,proteindegradation;TSP,transport).Theplottedvalues(closedcirclesin the4 leftmostpanels)werecalculatedfromdatafound
in SupplementaryTable2 (forthetranscriptionandstabilitypanels),Fig.1A(abundancepanel),andSupplementaryTable6 (translationpanel).The
•functionsŽpanelssummarizedatatakenfromFig.1B andSupplementaryFig.2 andSupplementaryTables3 and6.
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formeris anactivatorof hepatocyte-speci“cmetabolism
at large,28 andthe latter is a repressorof the glucose-6-
phosphatase…dependentgluconeogenesis.29 This tran-
sientdownregulationtakesplacein ahighlytime-sensitive
manner,asit disappearedduringthe latephaseof cyto-
kinechallengein thisstudy,despitethepossiblelackof a
resolutionphaseasdiscussed.Anenhancedproductionof
someAPPsin theAPcouldbene“tfromaminoacidsav-
ingresultingfromadecreasedsynthesisofotherproteins.2

We nowdemonstratethat the transientdownregulation
of detoxicationand metabolismtakesplacebeforethe
increasedsynthesisof abulk of APPs,whicharguesfor a
participationofsometransientlydispensabledetoxication
andmetabolismproteinsin suchan aminoacid…saving
scenario.

Contraryto otherreportsin whichstabilitywasmerely
inferredfrom combinedtranscriptionalrateandmRNA
abundance,30,31weactuallymeasuredtheCM-associated
changeof mRNA decay.We havenow found that two
thirdsof theHep3B/CMmRNAsareregulatedbystabil-
ity. This is in keepingwith thechangeof abundanceno-
ticed for mRNAs coding for severalheterogeneous
nuclearribonucleoproteins(hnRNP), and particularly
hnRNPD (clusterC5), whichdirectlycontrolsmRNA
stability.32 Predominanceof mRNAswith alossof stabil-
ity isafurthernovel“nding of ourstudy.It shouldnotbe
seenasa standardresponseto stress,giventhat a shift
towardstabilizationhasbeenfoundin otherexamplesof
cellularstress.30,31 The currentlossof stabilitylikely re-
sults,atleastin part,fromtheearlyrepressionof theMAP
kinase-2mRNA (clusterC1) that limits mRNA decay.33

It alsoappearsto be drivenby AREs,giventhe lower
frequencyof AREsfoundin the3�UTR of regulatedmR-
NAs versuscontrolsin our study.AREsparticipatein
decaycontrol but they do not allow predictionof the
directionand extentthereof.14,33 Finally, the predomi-
nantlossof stabilityseenin our AP-regulatedmRNAsis
consistentwith a requirementfor (1) a transientdown-
regulationof somemRNAscontrollingnormalfunctions
in thequiescenthepatocyte(e.g.,metabolism)and(2) a
short-term limitation of some AP-inducedmRNAs
whosesustainedpresencecouldbedetrimental.

Analysisof nucleartranscriptsby run-on hasseldom
beenmadeon agenome-widescale.30 Wedevelopedthis
approachin the hepatocyte/APcontext and, as ex-
pected,6,9 weobservedthattranscriptioncontrolsanum-
berofAPRIP/APPgenes.Theoveralltrendof thiscontrol
stepis time-dependent,astranscriptionalrepressionor
activationpredominatesat an earlyor latestageof AP,
respectively.This featurehasnot previouslybeendocu-
mented.It “ts the up- or downregulatedabundanceof
manyTF-encodingmRNAs,andkineticsthereof,within

our setof Hep3B/CM mRNAs.Not only cansuchan
earlydecreaseof givenTFsdirectlyaccountfor a subse-
quent limitation of otherproteins(e.g.,the direct rela-
tionship between HNF-4 and metabolism-related
proteins)but it alsocanallowfor asubsequentupregula-
tion of otherTFs. For instance,GRIM-19, a STAT-3
inhibitor whosemRNA decreasesearly,allowsfor (1) an
immediateupregulationof STAT-3activityand(2)alate
upregulationof STAT-3 targets,suchas the C/EBP�
gene.6

Within everyclusterC1 to C10,somemRNAsexhib-
ited achangein eitherstabilityor transcriptionthat was
opposedto their “nal changein abundance.This feature
“ts with otherreportsof oppositeregulationsof mRNA
transcription,stability, or translationin variouscon-
texts.14,30,31This now underscoresthat in the AP-chal-
lengedhepatocytetranscriptionandstabilitycaneither
cooperateor antagonizeand still resultin an unidirec-
tional changeof abundance.Potentiallycon”icting data
appearedin theearlyphaseofourkinetics,aswefound(1)
apredominanceofmRNAswith anincreasedabundance,
alongwith (2) predominantnumbersof transcriptionally
repressedmRNAsandmRNAswith adecreasedstability.
Thefactthat two counteractingregulationsof transcrip-
tion andstabilityoftenoccurandstill resultin aunidirec-
tional changeof abundanceclari“es,at leastpartly,this
con”ict.

Thisstudyprovidesagenome-wideandkineticview
of thehumanhepatocyteresponseto pro-in”ammatory
cytokines,from transcriptionto translation.Because
the data obtainedby our variousapproachescover
quite differentscales,trendsratherthan absolute“g-
uresshouldbecompared.Suchtrendsshownin Fig.6
(left 2 panels)includeanoverallpredominanceof mR-
NAs with a CM-induceddecreasein stability,andan
increasedtranscriptionand stability of the mRNAs
whoseabundanceis upregulatedlate in the course,
alongwith reversedregulationsof the mRNAswith a
downregulatedabundance.Among the latter, those
codingfor elementsof thetranslationalmachineryare
repressedearly,whereastranslationisre-activatedlater
(right 2 panels),which“ts with a timewiseincreasein
thenumberof mRNAsthatareunalteredin abundance
but translationallyupregulated(center 2 panels).
Therefore,translationrepresentsa criticalcontrol for
APRIP/APPproduction.In extremecasesof upregula-
tion, mRNA abundanceand translationcooperate
(curved,dotted arrow betweenpanels).Our overall
view“ts with: (1) anengagementof latentproteinsand
translationof alimitednumberof latentmRNAsasthe
primaryeventsat theonsetof thehepatocyteresponse,
thelatteralsoincludingarepressedtranslationoractive
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degradationof other pre-existingproteins(e.g.,I � B)
and(2) a regulationof geneactivityandproteinsyn-
thesisthat reachesits full extentat a later stageand
allowsfor thefull cellresponseto takeplace.Thelatter
notablyincludesa repressionof detoxicationandme-
tabolism,an enhancedtranslationand transportof a
numberof membranousor secretedproteins,aswellas
an enhancedproteindegradation,which mayin turn
limit the productionof upregulatedbut potentially
harmfulproteins34 in a time-dependentmanner.
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6.1 Liverpool

Les choix concernant la conception de Liverpool furent tr�es tôt orient�es vers
des technologies bien connues et mâ�tris�ees :

{ la PCR et le d�epôt de ses produits sur la puce ;
{ le marquage des produits de PCR par radioactivit�e.

En e�et celles-ci sont d'abord d'un coût moins �el�ev�e que celui des autres techno-
logies comme les oligonucl�eotides et la 
uorescence. Ellesont par ailleurs utilis�ees
avec succ�es dans d'autres travaux [230, 231] et la radioactivit�e �a cette propri�et�e
de poss�eder �a la fois une importante sensibilit�e et une �emission lin�eaire du si-
gnal [232].

Ces choix ont permis une rapide mâ�trise de la technologie si bien qu'aujour-
d'hui encore notre laboratoire est un lieu unique en Haute-Normandie dot�e d'un
savoir-faire hautement sp�ecialis�e dans l'�elaborationet l'analyse de puces �a ADN
radioactives.

Constitu�ee d'approximativement 10000 sondes, Liverpoolest une puce �a ADN
qui couvre l'ensemble du transcriptome h�epatique humain comme aucun outil ne
le proposait jusqu'alors. A�n de d�e�nir quelles allaient être ces sondes, nous avons
d�evelopp�e un outil informatique capable de retrouver lesADNc repr�esentants
les g�enes dont l'expression est au moins h�epatique. Pr�esent�e sous la forme d'un
programme �ecrit en PERL, cet outil permet au sein des �chiersHs.datamaintenus
par le NCBI 1, de rechercher les s�equences d'ADNc r�epondant aux crit�eres de
s�election suivants :

{ nous nous sommes assur�es que la s�equence de la sonde est las�equence
compl�ementaire de la s�equence d'ARNm situ�ee le plus en position 5' de
celui-ci. Cette contrainte nous permet d'augmenter la sp�eci�cit�e de chacun
des clones a�n de limiter les hybridations crois�ees ;

{ nous nous sommes �egalement asssur�es de la pr�esence de l'annotation des
tissus d'expression pour con�rmer l'expression h�epatique des clones.

Nous avons en�n parfait la liste des sondes par des recherches d'une part biblio-
graphiques et d'autre part au sein des banques d'ADNc sp�ecialis�ees. Les r�esultats
de l'utilisation de Liverpool avec des �echantillons de tissus non-h�epatiques puis
d'autre part avec des h�epatocytes isol�es montrent clairement la sp�eci�cit�e h�epatique
de notre puce �a ADN.
En�n pour s'assurer de la pr�ecision de notre outil, nous avons appliqu�e une po-
litique rigoureuse du contrôle de la qualit�e. Nous avons ainsi d'abord valid�e la
s�equence et donc l'annotation de 686 sondes s�electionn�ees al�eatoirement (10% de
sondes pr�esentes sur la puce) ce qui nous a permi de relever un taux d'erreur
faible en accord avec celui annonc�e par le consortium IMAGEfournisseur des

1National Center for Biotechnology Information, Bethesda, �Etats-Unis
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clones utilis�es comme sondes. Puis nous avons veri��e la faible variation entre les
duplicats de sondes repartis al�eatoirement sur la puce a�nde mettre en �evidence
l'abcence d'e�ets spatiaux. Nous avons en�n v�eri��e que la position relative des
sondes sur l'ARNm a une faible in
uence sur le signal �emis.
Nous d�emontrons de cette mani�ere que Liverpool est un outil pr�ecis, sensible et
sp�eci�que d�edi�e �a l'�etude du transcriptome h�epatiqu e humain.

6.2 LiverTools

Parall�element �a notre puce �a ADN, nous avons cr�e�e au sein du laboratoire
un outil de gestion et d'analyse des donn�ees associ�ees �a Liverpool et baptis�e
LiverTools. La structure de LiverTools lui conf�ere des qualit�es indispensables.

6.2.1 Structure

LiverTools peut être d�ecrit en utilisant un diagramme de d�eploiement (cf. page
40) lequel d�e�nit une repr�esentation de LiverTools en quatre noeuds (cf. �-
gure 6.1) : � ordinateur client � , � serveur ABISS2-CRIHAN 3 � , � serveurs ex-
ternes� et � serveur Inserm U519� . Chacun de ces noeuds a une fonction d�edi�ee
et interagit avec ses noeuds voisins par l'interm�ediaire d'associations.

Par exemple le noeud� serveur Inserm U519� autour duquel s'articule l'en-
semble des autres noeuds, est celui qui coordonne toutes lescommunications
inter-noeuds. En e�et qu'il s'agisse de l'acc�es aux donn�ees, de leur actualisation
ou de leur analyse, ces tâches sont toutes �a l'initiative des serveurs du noeud
� serveur Inserm U519� .
L'�eclatement de la structure en plusieurs noeuds accorde �a chacun de ceux-ci une
certaine autonomie et permet une �evolution du syt�eme en limitant les repercus-
sions de celle-ci sur les noeuds voisins.

6.2.2 Acc�es aux donn�ees en r�eseau

LiverTools est un ensemble d'outils int�egr�es organis�esdans un r�eseau, lequel
suit un sch�ema classique en trois strates (cf. page 47). L'organisation en r�eseau
permet d'utiliser di��erents protocoles de transfert des donn�ees adapt�es aux tâches
demand�ees. Ainsi le protocole HTTP6 utilis�e pour acc�eder �a LiverTools permet
l'utilisation de logiciels standards et de se connecter au serveur d'applications

2Atelier de Biologie Informatique Statistiques et Sociolinguistique
3Centre de Ressources Informatiques de Haute-Normandie.
6HyperText Transfer Protocole
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Fig. 6.1 { Diagramme de d�eploiement de LiverTools. LiverTools est constitu�ee de quatre
noeuds. Le premier est la voie par laquelle l'utilisateur acc�ede �a LiverTools grâce �a un ordinateur
� ordinateur client � et son navigateur internet. Le second noeud repr�esente le� serveur ABISS-
CRIHAN � . Il s'agit de l'ordinateur de ABISS dans les locaux du CRIHAN qui h�eberge le
SGBDR. Son but est de maintenir les donn�ees et de permettre leur interrogation. Le troisi�eme
noeud est celui des� serveurs externes� , sources d'informations pour maintenir actualis�ees les
annotations des sondes. Il repr�esente donc les conservatoires publiques tel le serveur d'UniGene
h�eberg�e au NCBI. Le quatri�eme en�n est le noeud � serveur Inserm U519� qui repr�esente
l'ordinateur plac�e dans les locaux de l'unit�e 519 sur lequel sont bas�e plusieurs serveurs et
modules d'int�egration des donn�ees dont notament le serveur d'application et le module ALUM 5
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depuis tous les postes informatiques du laboratoire. Par ailleurs LiverTools utilise
le protocole NFS7 ce qui permet de partager certains repertoires dont notament
ceux contenant les images num�eris�ees de la puce �a ADN. Cesimages peuvent
alors être analys�ees depuis plusieurs postes informatiques par l'interm�ediaire d'un
logiciel d'analyse externe ind�ependament de LiverTools [159]. Ainsi au contraire
d'un syst�eme h�eberg�e par un seul poste informatique, LiverTools r�epond �a un
besoin de disponibilit�e accrue des donn�ees pour l'ensemble des protagonistes des
projets utilisant Liverpool-LiverTools.

6.2.3 P�erennit�e et emmagasinnage des donn�ees

L'ensemble des donn�ees issues des exp�eriences men�ees avec Liverpool est sau-
vegard�e grâce �a des syst�emes ind�ependants s'appliquant chacun �a un type de
donn�ees particulier.
D'abord pour les images num�eris�ees, j'ai d�etermin�e unepolitique de sauvegarde
qui utilise le syst�eme RAID8 de niveau 1, grâce auquel chacune des images est
dupliqu�ee simultan�ement sur un disque dur di��erent. Ain si si un disque dur sur
lequel les images sont �ecrites est en panne, celles-ci ne sont pour autant pas per-
dues puisqu'elles restent accessibles sur le second disquedur. Par ailleurs une
copie de chaque image est �egalement e�ectu�ee sur un support amovible externe.
Concernant ensuite les donn�ees textuelles,i.e. les donn�ees de transcriptome, cli-
niques et les annotations des sondes, celles-ci sont sauvegard�ees au bon soin du
CRIHAN sur un syst�eme �a bandes magn�etiques. LiverTools suit donc une poli-
tique de sauvegarde des donn�ees qui assure la p�erinnit�e des donn�ees issues des
exp�eriences men�ees sur Liverpool.

Le respect des recommandations MIAME lors de l'emmagasinage des donn�ees
(cf. page 55) est �a mon sens aujourd'hui indispensable �a plusieurs titres. Le pre-
mier est d'abord pragmatique. En e�et cetaines revues dont les plus prestigieuses
imposent de soumettre les param�etres exp�erimentaux aux bases de donn�ees o�-
cielles a�n de se voir attribuer un num�ero d'identi�cation qui est alors demand�e
par leurs critiques pour qu'ils puissent �etudier ces param�etres. Le second est plus
conceptuel et est une cons�equence d'une caract�eristiquemajeure des puces �a ADN
aujourdh'hui et qui se traduit en un mot : � multiplicit�e � . Multiplicit�e des plate-
formes et des protocoles disponibles (A�ymetrixTM , NimblegenTM , IlluminaTM et
nombre d'autres d�evelopp�ees singuli�erement par les laboratoires), multiplicit�e des
termes d'annotation des sondes d�epos�ees sur les puces mais �egalement multipli-
cit�e des m�ethodes d'analyses. Une telle diversit�e des param�etres impose, a�n de
permettre la confrontation des r�esultats des nombreuses �etudes men�ees sur puces

7Network File System
8Redundant Array of Inexpensive Disks
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�a ADN, l'enregistrement de l'ensemble des param�etres exp�erimentaux [233].
C'est la raison pour laquelle nous avons souhait�e d�es la conception de LiverTools
que le sch�ema de la base de donn�ees de LiverTools soit conforme aux principales
recommandations MIAME.

6.2.4 Actualisation des annotations

Le module automatis�e d'actualisation de LiverTools(Automated Livert ools
Update Module) est un programme �ecrit en PERL int�egr�e �a L iverTools et dont
le premier rôle est de v�eri�er p�eriodiquement le niveau d'actualisation appel�e
�egalement construction, des donn�ees contenues dans les serveurs d'UniGene du
NCBI. Lorsque c'est utile, ALUM entre alors dans son second rôle et synchronise
les donn�ees d'UniGene et celles de LiverTools. L'ensembledes �chiers UniGene
concernant l'humain sont t�el�echarg�es puis parcouru et leurs informations sont
en�n compar�ees �a celles de la base de donn�ees de LiverTools. Lorsque l'ensemble
des modi�cations �a apporter est repertori�e, ALUM envoi un ensemble de requêtes
SQL au SGBDR a�n d'actualiser les donn�ees contenues dans labase de donn�ees
de LiverTools.
Bien que le facteur limitant essentiel soit le temps de t�el�echargement des �chiers,
j'ai pr�ef�er�e cette m�ethode �a celle utilisant des liens hypertextes inclus dans les
pages HTML car cette derni�ere rend LiverTools constament d�ependante d'une
part de la validit�e de liens hypertextes qui sont tr�es souvent �eph�em�eres et d'autre
part de l'accessibilit�e des serveurs qui peut parfois être interrompue.

6.2.5 Mesure de la di��erence d'expression

Outre les outil de transformations des donn�ees brutes, LiverTools est dot�ee
d'un outil qui assure la d�etermination des g�enes dont l'expression est alt�er�ee par
le ph�enom�ene biologique �etudi�e. Pour cela j'ai traduit en R [234] l'algorithme
propos�e par Novak [193] et ses collaborateurs. Fond�e sur l'observation que la
dispersion des valeurs d'intensit�es est bien approxim�eepar une fonction lin�eaire
des valeurs d'intensit�e, le programme se d�ecompose en trois phases :

{ la premi�ere organise en ordre croissant chacune des valeurs en fonction de
son intensit�e moyenne (� ) puis calcule la di��erence de ses intensit�es (�)
entre les deux exp�eriences compar�ees ;

{ la seconde cr�ee des groupes den g�enes cons�ecutifs et calcule la dispersion
des di��erences � (�) n ;

{ la troisi�eme d�etermine les param�etres de la fonction lin�eaires � (�) = f (� ),
lesquels permettent de d�eterminer les �equation des deux courbes limites
au del�a desquelles les di��erences d'intensit�e s'�ecartent signicativement des
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valeurs dites normales et peuvent alors être attribu�ees avec un risquealpha
d'erreur au ph�enom�ene biologique �etudi�es par l'exp�erience.

La simplicit�e de la m�ethode au regard de la qualit�e des r�esultats a �et�e un atoût
majeur en faveur de sa s�election.
Cependant je souhaiterais ici relever deux caract�eristiques importantes.
La premi�ere est la limite du sch�ema exp�erimental accept�e. En e�et les �echantillons
ne sont comparables que deux �a deux ce qui oblige �a l'utilisation de m�elanges,
qu'ils soient r�eels dans une �eprouvette ou virtuels par l'interm�ediaire de valeurs
moyennes.
La seconde est la propri�et�e canonique de cette m�ethode qui toujours d�eterminera
une proportion de g�enes di��erentiellement exprim�es correspondant au risque�
d'erreur que l'exp�erimentateur s'autorise. L'arch�etype de cette propri�et�e est la
d�etermination de g�enes dont l'expression est signi�cativement alt�er�ee alors que
les �echantillons �etudi�es sont des r�eplicats. Certes mais dans ces conditions, les
seules sources de variations sont d'origines techniques oud'origines ph�enotypiques
(variation individuelle). Or les variations induites par un ph�enom�ene biologique
sont probablement bien plus importantes que celles induites par les deux sources
pr�ec�edemment cit�ees. Et lors de la comparaison d'�echantilllons plac�es dans des
�etats physio-pathologiques di��erents, les di��erences d'intensit�es signi�cativement
anormales sont tr�es probablement, au risque� accept�e, dûes majoritairement au
ph�enom�ene biologique objet de l'�etude plus qu`�a la propri�et�e pr�ec�edemment cit�ee
de la m�ethode.
Nous avons ainsi cr�e�e au sein de l'unit�e Inserm 519 un outil qui nous a permis de
mettre en lumi�ere des acteurs et des phenom�enes essentiels intervenant durant la
phase aigu•e de l'in
ammation syst�emique.

6.3 Marqueurs plasmatiques potentiels

Un r�esultat important des travaux pr�esent�es est la d�ecouverte de nouveaux
marqueurs de la phase aigu•e. A�n de d�eterminer la pertinence de ces marqueurs,
nous avons d�e�ni un score de la phase aigu•e fond�e d'une part sur huit param�etres
clinico-biologiques et d'autre part sur la classi�cation en deux groupes de pa-
tients ; l'un constitu�e des malades et l'autres des t�emmoins.

Comme attendu, nous avons d�ecouvert parmi l'ensemble des g�enes exprim�es
durant la phase aigu•e, des g�enes, au nombre de 154 dont 134 nouvellement as-
soci�es �a la phase aigu•e. Leur niveau d'expression est proportionel au score de
phase aigu•e pr�ealablement d�e�ni, ce qui est notament remarquable pour les APP
positives plasmatiques. Par ailleurs le regroupement des patients bas�es sur le ni-
veau d'expression de ces g�enes permet de retrouver la classi�cation initialement
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�etablie sur crit�eres clinico-biologiques.
Par ailleurs, les �echantillons �etant des pr�el�evementsde tissus p�eri-tumoraux, d'au-
cuns pourraient arguer de l'origine non h�epatocytaire desmarqueurs nouvelle-
ment d�ecouverts. Ainsi avons-nous montr�e par Q-RT-PCR sur la lign�ee h�epatome
Hep3B stimul�ee in vitro par des cytokines pro-in
ammatoires que l'abondance re-
lative de ces cinq marqueurs �etait identique, �a l'exception de TRAF5. Il est tr�es
probable que cette exception soit en fait une impr�ecision d̂ue au grand �ecart de
temps entre les mesures (30min,16hrs).
Nous avons en�n v�eri��e par un test non-param�etrique, la p r�esence extraordinaire-
ment �elev�ee dans les s�equences promotrices de ces g�enes, de l'ensemble des motifs
de �xation des principaux facteurs de transcription associ�es �a la phase aigu•e de
l'in
ammation.
Pouvons-nous ainsi raisonnablement d�e�nir ces 154 g�enescomme marqueurs po-
tentiels de la phase aigu•e de l'in
ammation ? Nous r�epondons assur�ement par l'af-
�rmative �a cette question. En e�et qu'elle soit positive ou n�egative, la corr�elation
de leur niveau d'expression avec le degr�e de l'in
ammationpermet de d�e�nir les
modulations de leur expression comme une marque potentiellement �able de la
phase aigu•e de l'in
ammation. Nous rel�everons en�n que parmi les 154 g�enes mis
en lumi�ere lors de ce travail, 5 nom�ement lenatural killer cell transcript 4 [Nk4],
la insulin-like growth factor binding protein 2[IG-FBP2], TGF- � -3, la laminine-
� -5 ainsi que lecollagen-IV-� -1 codent pour des prot�eines tr�es probablement
plasmatiques [235], les pla�cant alors dans la tête de liste des marqueurs cliniques
potentiels de la phase aigu•e de l'in
ammation et rejoignant ainsi les marqueurs
d�eja utilis�es par les m�edecins cliniciens tels la CRP (C-Reactive Protein), l'hap-
toglobine, l'orosomuco•�de, l'albumine et la transferrine.

6.4 Stimulus cytokinique et cons�equences

6.4.1 Choix du mod�ele et du stimulus

A�n de maintenir un �etat de phase aigu•e de l'in
ammation, i l �etait important
de contrôler �nement les param�etres exp�erimentaux et particuli�erement au niveau
même de l'h�epatocyte.
Or l'entr�ee en phase de r�esolution de l'in
ammation est pr�ec�ed�ee de vagues de
r�egulations des cytokines. Parmi ces cytokines, le TNF� , l'IL-1 � puis notam-
ment l'IL-6 sont les principaux protagonistes de ce ph�enom�ene [12, 20]. Cette
contrainte inscrite dans notre d�emarche exp�erimentale impose alors l'utilisation
d'un mod�ele in vitro . L'inhibition de ces r�egulations �etait alors une clef du main-
tien en phase aigu•e de l'in
ammation et c'est pour cette raison que notre d�emarche
exp�erimentale impose un mode op�eratoirein vitro pour empêcher l'�evolution du
contexte exp�erimental vers la phase de r�esolution de l'in
ammation.
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Par ailleurs il etait important de ne pas seulement �etudierl'action d'une seule
cytokine. En e�et nous savons combien l'action des cytokines sur l'h�epatocyte
est complexe suivant qu'elles agissent avec synergie ou antagonisme (cf. page 18).
Aussi avons-nous pr�ef�er�e soumettre l'h�epatocyte �a un milieu conditionn�e, i.e.
comprenant un m�elange de cytokines.

En�n parmi les deux lign�ees d'h�epatomes humains disponibles, HepG2 et
Hep3B, seules la derni�ere r�epondait aux crit�eres impos�es par nos conditions
exp�erimentales [236]. Il a en e�et �et�e montr�e que HepG2 exprimait fortement
et de fa�con constitutive le facteur de transcription C-EBP[237] qui �a l'�evidence
induit un biais dans l'analyse de l'action de cytokines in
ammatoires sur la cel-
lule (cf. page 24). Ainsi l'ensemble de nos r�esultats montre une �evolution normale
des ph�enom�enes connus li�es au maintient du syst�eme en phase aigu•e tel que
par exemple l'absence de modi�cation signi�cative des proteines SOCS [85] (cf.
page 32) qui sont des agents majeurs du retour vers l'�etat hom�eostasique.

6.4.2 Modi�cations n�egatives du sch�ema fonctionnel de
l'h�epatocyte

En r�eponse aux stimuli appliqu�es par les cytokines pro-in
ammatoires du mi-
lieu conditionn�e, l'h�epatocyte modi�e son sch�ema fonctionnel. Les r�esultats de nos
travaux montrent �a l'�evidence un contrôle n�egatif pr�e coce mais �eph�em�ere de la
transcription, r�ev�el�e singuli�erement par les alt�era tions de l'abondance des ARNm
des facteurs de transcription. La cons�equence est une r�egulation de la phase tra-
ductionnelle au sein de l'h�epatocyte avec notament la diminution signi�cative
de la traduction de prot�eines majoritairement impliqu�ees dans les processus de
d�etoxi�cation et dans le m�etabolisme h�epatocytaire. La modi�cation de la tra-
duction de ces prot�eines disparait en �n de phase aigu•e malgr�e l'abcence de retour
�a l'hom�eostasie.
L'exemple est donn�e par la r�egulation n�egative de l'alcool-d�eshydrog�enase et des
enzymes importantes du m�etabolisme du glucose telle la glucose-6-phosphatase,
du m�etabolisme des acides gras telle la st�eanoyl-CoA d�esaturase et du m�etabolisme
du cholest�erol telle la 24-d�eshydrocholest�erol d�esaturase. L'inhibition de ces voies
m�etaboliques est en corr�elation avec d'une part la r�epression du facteur de trans-
cription HNF-4 qui est un activateur de m�etabolisme h�epatocytaire [238] et l'acti-
vation du facteur de transcription STAT-3 qui est un r�epresseur de la glucog�en�ese
d�ependante �a la glucose-6-phostase [239].
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Nous �eclairons alors d'un nouveau jour la s�equence des �ev�enements qui consti-
tuent la phase aigu•e de l'in
ammation. Ainsi la p�eriode de la phase aigu•e du-
rant laquelle l'h�epatocyte augmente la traduction des APPest post�erieure au
ph�enom�ene pr�ec�edemment d�ecrit de diminution de la tra duction de prot�eines im-
pliqu�ees dans les processus de d�etoxi�cation et dans le m�etabolisme h�epatocytaire.
Si cette diminution n'est pas dûe au retour �a l'�etat hom�eostatique interdit par nos
conditions exp�erimentales, il est fort probable qu'elle corresponde �a une strat�egie
d'�economie des d�epenses en acides-amin�es [20].

6.4.3 Stabilit�e des ARNm

Contrairement �a d'autre travaux qui ont estim�e le rôle de la stabilit�e des
ARNm dans le jeu des r�egulations par d�eductions des analyses combin�ees du
taux de transcription et de l'abondance des ARNm [240, 241],nous avons �etabli
une m�ethode d'estimation directe de la valeur de la stabilit�e des ARNm.
�A chaque temps d'adjonction d'actinomycine D et �a chaque dur�ee de stimulation

en milieu conditionn�e, le rapport d'abondance en ARNm entre les cellules situ�ees
en milieu conditionn�e et celles situ�ees en milieu non-conditionn�e a �et�e mesur�e.
Pour chaque ARNm une estimation du coe�cient � de r�egression lin�eaire a �et�e
calcul�e et repr�esente la vitesse relative de d�egradation de l'ARNm, i.e. la stabilit�e
des ARNm.

Coeff.

Fig. 6.2 { Distributions des stabilit�es des ARNm. L'abscisse repr�esente les valeurs de coe�-
cients de r�egressions lin�eaires (� ) pour chacun des ARNm au cours des mesures d'abondance
relev�ees �a chaque adjonction d'actinomycine D. Deux distributions de fonctions de loi normale
semblent être m�elang�ees (N0(� 0 = 0 ; � 0) et N1(� 1 = � 0:05; � 1)). Apr�es estimation des pa-
ram�etres de ces fonctions, il est possible de d�eterminer un intervalle de con�ance (rectangle
noir) au del�a duquel les coe�cients sont signi�cativement di��erents de z�ero.
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L'observation des distributions des� calcul�es pour chaque ARNm permet de
suspecter le m�elange de deux populations de coe�cients, chacun distribu�e selon
une loi normale (cf �gure 6.2) :

{ une premi�ere repr�esentant les coe�cients nuls ou assimil�es nuls et attribu�es
aux ARNm se d�egradant �a la même vitesse dans les cellules en milieu condi-
tionn�e que dans celles en milieu non-conditionn�e ;

{ une seconde repr�esentant les coe�cients non nuls et attribu�es aux ARNm
ne se d�egradant pas �a la même vitesse dans les cellules en milieu conditionn�e
que dans celles en milieu non-conditionn�e.

A�n d'estimer les fonti�eres entre les � nuls et les non-nuls, il fallait determiner
les param�etres des fonctions de distribution des deux loisnormalesN (�; � ). Pour
cela un programme r�ealis�e en R s'ex�ecute de fa�con it�erative jusqu'�a convergence
du maximum de vraissemblance (cf. page 86). Les param�etresdes lois normales
ainsi estim�es, un t-test permet d'estimer au risque� les seuils de con�ance au
del�a desquels les coe�cients� sont non-nuls. De cette mani�ere, nous avons �etabli
la liste des ARNm ne se d�egradant pas �a la même vitesse dansles cellules plac�ee
en milieu conditionn�e que dans celles plac�ee en milieu non-conditionn�e.

Nos travaux montrent alors pour la premi�ere fois la pr�edominance d'un contrôle
de la stabilit�e des ARNm comme moyen de r�egulation du m�etabolisme des h�epato-
cytes au cours de la phase aigu•e de l'in
ammation et en particulier r�ev�ele que
nombre de ces ARNm subissent une acc�el�eration de leur d�egradation donc une
diminution de leur stabilit�e. Ces r�esultats sont par ailleurs corrobor�es par deux
autres observations issues de notre travail :

{ les modi�cations positives et pr�ecoces de l'abondance des ribonucl�eopro-
t�eines nucl�eaires dont notamment la hnRNP-D qui contrôle directement la
stabilit�e des ARNm [242] ;

{ les modi�cations pr�ecoces de l'abondance des enzymes intervenant au cours
de la voie des MAPK dont le principal e�et est une repression des MAPK
et en cons�equence une diminution de la stabilit�e des ARNm [243].

Il a de plus �et�e d�emontr�e que certaines caract�eristiques de la s�equence de l'ARNm
in
uent sur sa stabilit�e [88], notamment :

{ la longeur de la s�equence non-traduite 3'-UTR. Ainsi comme attendu dans
notre �etude l'observation des longueurs des s�equences 3'-UTR des ARNm,
r�ev�ele une longueur signi�cativement plus courte pour les ARNm r�egul�es
que pour les ARNm non r�egul�es ;

{ l'abondance des motifsAU-rich elements (ARE). Les fr�equences d'appar-
tion des di��erents motifs ARE connus �a ce jour [244] sont plus faibles dans
les s�equences d'ARNm r�egul�es que dans celles de ceux n'�etant pas r�egul�es.
Bien que cette caract�eristique soit un facteur essentiel de la stabilit�e des
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ARNm, elle ne permet cependant pas de pr�edire l'orientation positive ou
n�egative de la r�egulation de la stabilit�e [243]

La perte pr�ecoce de la stabilit�e au cours de la phase aigu•ede l'in
ammation
pour une majorit�e d'ARNm est en accord avec la r�epression �eph�em�ere et pr�ecoce
de la transcription. En�n la phase aigu•e de l'in
ammation est une p�eriode par-
ticuli�erement active et il est raisonnable de penser que pour �eviter un emballe-
ment de la r�eaction in
ammatoire la cellule puisse limiterl'abondance de certains
ARNm dont la pr�esence persistente pourrait être d�el�et�ere.

Comme attendu nombre d'APP et d'APRIP subissent une r�egulation trans-
criptionnelle durant la phase aigu•e de l'in
ammation notament une activation
dans la p�eriode pr�ecoce et une r�epression dans la p�eriode tardive. A�n d'obser-
ver ce ph�enom�ene, nous avons �et�e les premiers �a �etendre la technique de Run-
On vers une dimension transcriptomique et avons relev�e d'une part parmi un
grand nombre de facteurs de transcription une corr�elationentre l'activation de la
transcription et l'abondance de leur ARNm propre mais d'autre part une activa-
tion de certains facteurs de transcription qui peut intervenir di��eremment sur la
r�egulation des autres prot�eines suivant un e�et activateur ou r�egulateur.

Ce n'est pas la premi�ere fois que des travaux montrent qu'une activation de la
transcription ou une augmentation de la stabilit�e peut être oppos�ee �a l'abondance
d'ARNm ou même au niveau de traduction [88, 240, 241]. Notre�etude r�ev�ele ainsi
dans ses dimensions transcriptomique et cin�etique la s�equence d'�ev�enements de
la phase aigu•e de la transcription jusqu'�a la traduction et montre par ailleurs
combien l'h�epatocyte plac�e en contexte de phase aigu•e del'in
ammation peut
r�eagir en synergie ou en antagonisme sur ses leviers de r�egulations que sont la
transcription et la stabilit�e a�n d'obtenir l'abondance d 'ARNm n�ecessaire pour
sa r�eponse au stimulus cytokinique.
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D�es 1999 notre �equipe a souhait�e se doter d'une plateforme de puces �a ADN
sp�ecialis�ee pour l'�etude de l'expression g�enique h�epatique chez l'humain au cours
de la phase aigu•e de l'in
ammation syst�emique mais �egalement au cours de car-
cinomes h�epatocellulaires [245] ou du d�eveloppement [246].

Une premi�ere partie de mon travail pr�esent�e dans la revueHepatology en
2004 [236] fût donc pour l'essentiel d'une part la pr�eparation et la validation
d'une plate-forme� puce �a ADN � et d'autre part la recherche de marqueurs de
l'in
ammation aigu•e syst�emique potentiellement plasmatiques.
L'outil ainsi d�evelopp�e repose sur trois �el�ements fondamentaux :

{ une puce �a ADN nomm�ee Liverpool et d�edi�ee au foie humain. Le choix des
sondes d�epos�ees sur la puce et leur nombre nous autorise unregard sur
l'ensemble du transcriptome h�epatique humain ;

{ une logistique informatique. Constitu�ee d'une part d'un serveur de base de
donn�ees actualis�ees et sauvegard�ees p�eriodiquement et automatiquement,
et d'autre part d'outils d'analyses statistiques des donn�ees provenant des
exp�eriences, LiverTools est un ensemble d'outils plac�esdans un r�eseau in-
formatique au coeur du laboratoire dont le but est d'appr�ehender et de
faciliter le travail du chercheur qui utilise Liverpool ;

{ un savoir-faire de haute qualit�e tant au niveau de la pr�eparation des exp�e-
riences que de leurs analyses et d�etenu par l'ensemble du personnel de
l'�equipe.

Ainsi l'utilisation de cet outil dans le cadre d'une �etude comparative entre des
pr�el�evements de tissus h�epatiques in
ammatoires et despr�el�evements de tissus
h�epatiques sains, et associ�ee �a une �etude des facteurs cliniques des patients, nous
a permi de mettre en lumi�ere les principaux acteurs du processus in
ammatoire
chez l'humain. Le travail met particuli�erement en avant lad�ecouverte de 134 mar-
queurs du niveau d'intensit�e de l'�etat in
ammatoire r�ev �elant alors d'une part que
5 d'entre eux sont tr�es probablement des prot�eines plasmatiques et d'autre part
qu'il existe une forte corr�elation entre le niveau d'expression des APP positives
et le niveau d'intensit�e de l'�etat in
ammatoire.

Le seconde partie de mon travail fût la d�etermination de lamise en sc�ene de
l'ensemble des acteurs de la phase aigu•e. Le travail publi�e dans la revueHepato-
logy en 2005 [247], nous permet d'identi�er plusieurs cascades d'�ev�enements dans
la lign�ee de cellules d'h�epatome Hep3B plac�ees en culture et stimul�ees par des cy-
tokines pro-in
ammatoires gard�ees ainsi de ce fait en phase aigu•e arti�ciellement
prolong�ee. En particulier, la r�epression transitoire d'abondance des ARNm co-
dant les prot�eines du m�etabolisme h�epatique est un �ev�enement marquant. Notre
�etude a aussi, pour la premi�ere fois, �evalu�e l'impact der�egulations modi�ant tran-
sitoirement la transcription des g�enes, la stabilit�e desARNm, ou leur niveau de
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traduction, et a montr�e que la perte de stabilit�e des ARNm est un �ev�enement
pr�edominant lors de la r�eponse de l'h�epatocyte �a l'in
a mmation aigu•e syst�emique.

Ce travail montre combien les puces �a ADN associ�ees �a d'autres techniques
telles la Q-RT-PCR et le RunON, sont un outil particuli�erement bien adapt�e �a la
compr�ehension �ne d'un �ev�enement biologique en mettanten lumi�ere l'ensemble
des interactions entres les nombreux g�enes protagonistes.
L'interpr�etation des r�esultats reste cependant autant un art qu'une science et
ce, malgr�e l'�emergence ces derni�eres ann�ees de standards indispensables qui per-
mettent d'orienter l'exp�erimentateur vers une interpr�etation des r�esultats plus
objective et �able.
En e�et des protocoles exp�erimentaux plus reproductibles, des annotations plus
�ables, des m�ethodes standardis�ees d'enregistrement des donn�ees, la d�e�nition
d'ontologies et des mod�eles math�ematiques particuli�erement bien adapt�es nous
permettront d'accrô�tre davantage nos capacit�es d'interpr�etation des donn�ees is-
sues des puces �a ADN.
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R�esum�e

La phase aigu•e de l'in
ammation syt�emique est une p�eriode de transition subs�e-
quente au trauma, coordonn�ee par des m�ediateurs telles les cytokines. Ces derni-
�eres ciblent majoritairement le foie, lequel r�egule alors principalement la produc-
tion des APPs et des APRIPs.
Ce travail montre d'abord la cr�eation d'une plate-forme �a puces �a ADN d�edi�ee �a
l'�etude du transriptome h�epatique humain et fond�ee d'une part sur le d�eveloppe-
ment de la puce elle-même par la d�esignation des sondes ADNc qui la d�e�nissent,
d'autre part sur la cr�eation d'une base de donn�ees standardis�ee et �egalement sur
l'�ecritre de programmes d'analyse statistique.
Il montre en�n comment cette plate-forme a permis de mettre en �evidence d'une
part une corr�elation entre 134 transcripts et la degr�e de l'in
ammation et d'autre
part une liste de g�enes r�epartis en 12 groupes fonctionnels subissant une alt�eration
de leur transcription, de leur stabilit�e post-transcriptionnelle et de leur traduction
durant la phase aigu•e de lin
ammation.

Mots clefs

analyse statistique, base de donn�ee, classi�cation, cytokines, foie, g�enes �a expres-
sion di��erentielle, in
ammation syt�emique aigu•e, puce s �a ADN, regroupement,
stabilit�e des ARNm, s�election de sondes, tissus, transcriptome

Summary

The in
ammation acute phase is a transitional period that follows the trauma,
predominantly coordinated by mediators such as cytokines.The latter mainly
targets the liver which then regulates among others APP and APRIPS produc-
tion.
This work initially shows the creation of a microarray platform dedicated to
human hepatic transcriptome analysis and founded on the onehand on the deve-
lopment of the microarray itself by indicating cDNA probes which de�ne it, on
the other hand on the creation of a standardized database andalso by the writing
of statistical analysis software.
It shows �nally how this platform allowed to highlight on the one hand a corre-
lation between both 134 transcripts and in
ammation degreeand on the other
hand a list of genes clustered in 12 functional groups undergoing modi�cations
of their transcription, their post-transcriptionnal stability and their translation
during the in
ammation acute phase.

Keywords

acute sytemic in
ammation, classi�cation, clustering, cytokines, di�erential ex-
pressed genes, microarray, database, liver, mRNA decay, probe selection, tissue,
statistical analysis, transcriptome
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