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Résumé : Le ChIP-chip (immunoprécipitation de la chromatine sur puce) est une tech-
nique utilisée pour étudier les interactions entre protéines et ADN. Elle permet notam-
ment d’étudier la différence entre deux échantillons d’ADN immunoprécipité (issus d’'un
sauvage et d’'un mutant par exemple). Biologiquement, on s’attend alors a distinguer qua-
tre groupes différents : un groupe d’ADN non immunoprécipité (c’est-a-dire d’intensité
faible), un groupe d’ADN immunoprécipité identiquement dans les deux échantillons, et
puis deux groupes dans lesquels ’ADN est immunoprécipité différemment. Nous pro-
posons de modéliser ces données par un mélange de gaussiennes bidimensionnelles a qua-
tre composantes. Des contraintes sur les matrices de variance-covariance sont posées afin
d’intégrer des connaissances biologiques. Les parametres sont estimés par ’algorithme
EM. Nous appliquons cette méthode sur des données issues de la technologie NimbleGen
afin d’étudier la différence de méthylation d’une histone chez la plante modele Arabidopsis
thaliana entre I’écotype sauvage et un mutant.

Abstract : ChIP-chip (Chromatin immunoprecipitation on chip) is a well-established
procedure to investigate proteins associated with DNA. ChIP-chip enables to study dif-
ferences between two immunoprecipitated DNA samples (a wildtype and a mutant for
example). From a biological point of view, we expect to distinguish four different groups:
a group of non-immunoprecipitated DNA (with low intensity), a group of immunoprecip-
itated DNA in both samples, and then two groups in which DNA is immunoprecipitated
differently (immunoprecipitated strongly in a sample and low in the other). We propose
to model these data with a mixture of two-dimensional gaussians with four components.
We incorporate biological knowledge by translating them in constraints on the variance
matrices. The parameters are estimated by the EM algorithm. This method is applied to
NimbleGen data in order to study the histone methylation difference between the model
plant Arabidopsis thaliana and a mutant.

Mots-clés : Biologie-Génome, Choix de Modele.



Le ChIP-chip (immunoprécipitation de la chromatine sur puce) est une technique utilisée
pour étudier les interactions entre protéines et ADN. Habituellement dans une expérience
de ChIP-chip, les deux échantillons co-hybridés sont les fragments d’ADN liés a la protéine
d’intérét (IP) et PADN génomique total (INPUT). Le but est alors d’identifier ’ADN lié
a la protéine d’intérét, c’est-a-dire les sondes qui ont un signal IP plus fort que le signal
INPUT, appelées alors sondes enrichies.

Buck et Lieb (2004) ont montré la nécessité de développer de nouvelles méthodes statis-
tiques pour détecter les sondes enrichies dans les expériences de ChIP-chip. Récemment,
deux stratégies ont été largement appliquées : la premiere tient compte de la structure
spatiale des données (Cawley et al. 2004, Keles 2007), et la seconde considere que la
totalité des sondes peut étre divisée en deux populations : les sondes enrichies et les
non-enrichies (Buck et Lieb 2004, Turck et al. 2007, Martin-Magniette et al. 2008).
Différentes méthodes statistiques ont été proposées pour distinguer ces deux populations:
toutes sont fondées sur la distribution du log-ratio (Buck et Lieb 2004, Turck et al. 2007),
exceptée la méthode proposée par Martin-Magniette et al. (2008) qui utilise un mélange
de régressions pour modéliser la loi de I'IP conditionnellement a 'INPUT.

La technique du ChIP-chip permet également d’étudier directement la différence entre
deux échantillons d’ADN immunoprécipités (issus d'un sauvage et d’'un mutant par exem-
ple), sans hybrider sur la puce I’ADN génomique total (INPUT). On s’attend alors & dis-
tinguer quatre groupes différents (cf graphe 1) : un groupe d’ADN non-immunoprécipité
(c’est-a~dire d’intensité faible), un groupe d’ADN immunoprécipité identiquement dans
les deux échantillons (groupe normal), et puis deux groupes dans lesquels PADN est
immunoprécipité différemment (immunoprécipité fortement dans un échantillon et faible-
ment dans 'autre).
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Figure 1: Données de méthylation d’ADN entre un sauvage et un mutant



A notre connaissance il n’existe pas de méthode pour analyser ce type de données dans
la littérature. Les méthodes de segmentation initialement développées pour I'analyse des
données CGH (Hupé 2004, Olshen 2004, Picard 2005) pourraient étre utilisées, mais seuls
3 groupes pourraient étre caractérisés car les régions génomiques non-immunoprécipitées
et les régions immunoprécipitéés dans les deux échantillons seraient indistinguables. De
plus ces méthodes sont assez cotiteuses en temps de calcul dans le cas ou il y a environ
200 000 sondes par chromosome.

Dans ce travail, nous proposons de modéliser les données par un mélange de gaussiennes
bidimensionnelles & quatre composantes. Soit X; = (z1;, z2;) le signal log-IP de chaque
échantillon pour la sonde ¢ respectivement, la densité du couple s’écrit :

f(Xi) = Z TP (X e, Eie),
k=1

ou 7 est la proportion de la kéme composante du mélange (0 < 7, < 1,V k=1,...,4 et
S Tk = 1) et &(.|ux, Xr) est la densité d’une distribution gaussienne bidimensionnelle
de parametres (pug, Xr), ol f est la moyenne et ¥y est la matrice de variance-covariance.
¢ est définie par :

1 _ 1 _
O(Xilpor, ) = o [det(Zy)] V2 exp {—5(%’ — ) S (s — Mk)} ~
Le vecteur des parametres du mélange est 0 = (71, ..., T3, f41, oy [y 21, vy 24)-

Afin d’intégrer la connaissance biologique, nous ajoutons des contraintes au modele.
En effet, nous avons certaines connaissances sur les 4 groupes que 'on souhaite identi-
fier: le groupe d’ADN non-immunoprécipité et le groupe normal ont la méme orientation
proche de la premiere bissectrice. De plus, on pose une contrainte de variance : on sup-
pose que l'on a le méme bruit dans chaque groupe (variances égales). Nous reprenons
donc une paramétrisation proposée par Banfield et Raftery (1993) qui ont considéré la
décomposition spectrale des matrices de variance des classes :

Sk = MDA Dy,

oil \; représente le volume (\; = det(X;)'/?), D; représente I'orientation et Ay la forme.
Dy, est la matrice des vecteurs propres de Y; et Ay est une matrice diagonale telle que
det(Ax) = 1 avec les valeurs propres normalisées de Y; sur la diagonale dans 'ordre
décroissant. Cette paramétrisation permet de proposer de nombreux modeles de classifi-
cation (Celeux et Govaert (1995)), implémentés dans le logiciel MIXMOD (Biernacki et
al. (2007)).

Afin d’avoir le méme bruit dans chaque groupe, on contraint la seconde valeur propre de
Y a eétre constante dans les 4 groupes. Les deux groupes qui ont la méme orientation
auront la méme matrice D. En utilisant la décomposition des matrices de variance et sous
nos contraintes, on obtient donc :



Zk = AkaAkD],C = DkAkD;{;7 pour k= 1, ey 4, avec Ak = )\kAk

D1 = D2 == D
U 0
A, = ( 6’“ m) . avec Uy > Us.

L’expression de 'espérance de la log-vraisemblance de notre modele est :

4

4
1 1
Q = ; ng log(my) — ipn log(2m) + 3 ; ny log [det{(DkAkfo)*l}]

4 4
1 _ 1 _ 1,
) ; tr{(DxAyD},) Wi} — 3 ; ng (7% — )T (DrARDy) (21 — k).

Les parametres (7, ..., T3, f1, .-y fla, 21, ---, 234) sont estimés a 1'aide d’un algorithme E-M.
Dans I’étape M, trouver 'estimateur de ¥, revient a trouver les estimateurs de Dy et Ay
qui sont calculés en minimisant

4
tr(D Wy Dy AY) + Z ny log{det(Ay)}.
k=1 k=1

E

F =

On veut ensuite attribuer a chaque sonde le groupe pour lequel elle a la plus forte prob-
abilité d’appartenance. Pour cela, on calcule les probabilités conditionnelles que la sonde
¢ appartienne au groupe £ sachant I’ensemble des observations.

()
S o (Xl )

On utilise la regle du Mazimum A Posteriori et chaque sonde est finalement classée dans
le groupe pour laquelle la probabilité conditionnelle est la plus grande.

D’un point de vue biologique, le plus important est dans un premier temps de distinguer
les sondes enrichies ou appauvries (c’est-a-dire la o 'immunoprécipitation est différente
entre le sauvage et le mutant). Pour cela, on somme les probabilités conditionnelles des
deux groupes de méme orientation (groupes 1 et 2) pour constituer un seul groupe : le
groupe normal (I'immunoprécipitation est la méme dans les deux échantillons). Puis on
classe les sondes en trois groupes (normal, appauvri ou enrichi) selon la regle du MAP.
Nous appliquons cette méthode sur des données issues de la technologie NimbleGen afin
d’étudier la différence de méthylation d’une histone entre la plante modele Arabidopsis
thaliana et un mutant.
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