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La technologie RNA-seq est une approche haut débit permettant de mesurer simultanément
I’expression de milliers de génes dans un échantillon biologique donné. Ces données se présentent
sous la forme d’une matrice, X, a n lignes (n échantillons biologiques) et p colonnes (p génes)
dans laquelle I’entrée z;; est une donnée de comptage mesurant le nombre de copies d’ARNs
messagers correspondant a un géne, j, donné, dans I’échantillon i. Ces données sont d’un grand
intérét pratique en biologie car elles permettent d’obtenir un instantané du fonctionnement des
cellules des échantillons considérés. Parmi les analyses statistiques utilisées pour extraire de I'in-
formation biologique de ce type de données, I'inférence de réseau d’interaction de génes permet
de représenter les relations de dépendance entre génes qui peuvent modéliser les phénomeénes de
régulation, de co-régulation ou de co-expression au sein de la cellule. Ces approches sont plus
difficiles a mettre en ceuvre pour les données RNA-seq du fait du caractére discret des données
(contrairement au cas gaussien [5], il n’y a pas de cadre formel consensuel pour représenter les
relations de dépendances conditionnelles entre génes) et du faible nombre d’échantillons de la
plupart des expériences réalisées (ces données étant trés cotliteuses a acquérir).

Cette proposition se focalisera sur le package R RNAseqNet qui permet 'inférence de réseau
a partir de données RNA-seq. En particulier, le package contient I'implémentation (dans la
fonction GLMnetwork) du modéle graphique log-linéaire de Poisson (LLGM) [1]. Cette approche
est fondée sur un modéle linéaire généralisé avec une pénalité type Lasso. RNAseqNet inclut le
choix du parameétre de pénalisation Lasso par un critére de stabilité, StARs [7], dans la fonction
stabilitySelection.

Ce modele (ainsi que d’autres modeles d’inférence de réseaux pour les données issues du séquen-
cage haut-débit) était déja proposé dans le package XMRF |1 1] mais le package RNAseqNet
permet aussi d’utiliser de I'information externe pour améliorer la qualité de 'inférence lorsque
les données RNA-seq ont été mesurées simultanément avec d’autres données biologiques plus
complétes et liées au phénomeéne étudié. De maniére formelle, 'approche, décrite dans [6], sup-
pose que les données d’expression RNA-seq sont contenues dans une matrice X de dimension
n1 X p. Des données auxiliaires ont été obtenues sur les mémes n; échantillons ainsi que sur
d’autres échantillons. On note Y la matrice de dimension n X ¢ avec n > n; contenant ces
données, les ny individus communs avec X correspondant aux n; premiéres lignes. Ce probléme

peut donc étre vu comme des valeurs manquantes dans une matrice |X ,Y} de dimension

~ Ty Vi=1,...,m . TR

n X (p + q) dans laquelle, Z; = N , . De maniére similaire a
Z; est manquant Vi >n; 41

[10], une approche de type « hot-deck » |2, 3] est utilisée pour imputer des lignes entiéres dans
X en utilisant I'information de proximité entre individus venant de Y. Cette méthode a ’avan-
tage de respecter les caractéristiques initiales des données (caractére discret et positivité) ainsi
que de conserver la structure de corrélation entre les variables imputées, ce qui est particu-
lierement important pour 'inférence de réseau. La méthode est mise en ceuvre dans un cadre

d’imputation multiple [, 9] qui permet d’observer la stabilité des arétes inférées.



En résumé, les étapes de la méthode, appelée hd-MI, sont les suivantes :

— pour tout individu ¢ > n; dans X, on définit le groupe de donneurs D(i) comme l'en-
semble des individus i’ < n; qui sont « similaires » & 7. Les similarités entre les individus
sont calculées sur le jeu de données auxiliaire Y ;

— un individu ¢ est alors choisi aléatoirement dans D(). La ligne entiére i de X est imputée
avec la ligne i’ de X’ Cette étape est répétée pour tout @ = ny + 1,...,n afin d’obtenir
un tableau de données complet, X*.

Dans le cadre de I'imputation multiple, cette procédure est répétée M fois pour obtenir M
tableaux de données complets, X*™ pour m = 1, ..., M, a partir lesquels M réseaux sont inférés
en utilisant le modéle LLGM. Enfin, une étape d’agrégation combine les différents réseaux en
un seul réseau défini de maniére a ne conserver que les arétes les plus stables. De maniére plus
précise, la fréquence d’apparition d’une aréte donnée, e, dans les M réseaux est calculée :

() nombre de fois ol 'aréte e est prédite
r(e) =
M

et les arétes telles que r(e) > ry ol 7y est un seuil fixé (de maniére typique 90% sont conservées).
Dans RNAseqNet, la fonction imputeHD permet de mettre en ceuvre hd-MI et la fonction
imputedGLMnetwork permet d’appliquer hd-MI pour l'inférence de réseau avec le modéle
LLGM. Enfin, un objet de type igraph [1]| peut étre créé a partir des résultats par la fonction
GLMnetToGraph : il permet de manipuler et d’analyser facilement le réseau inféré.

Disponible sur le CRAN, le package RNAseqNet est accompagné d’une vignette compléte illus-
trant son utilisation sur des données réelles issues du projet GTEx https://gtexportal.org.
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