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Résumé. L'annotation d’une protéine consiste, entre autres, attibaer une
classe dans une hiérarchie fonctionnelle. Celle-ci pedoeganiser les connais-
sances biologiques et d’utiliser un vocabulaire contrBl@ur estimer la perti-
nence des annotations, des mesures telles que la prédésiappel, la spécifi-
cité et le Fscore sont utilisées. Cependant ces mesuresihpasotoujours bien
adaptées a I'évaluation de données hiérarchiques, camadlpermettent pas de
distinguer les erreurs faites aux différents niveaux daedeanchie. Nous propo-
sons ici une représentation formelle pour les différenpesyd’erreurs adaptés a
notre probléme.

1 Introduction

Aujourd’hui de nombreux génomes seéquenceés sont dispandhidait du développement
continu des technologies a haut débit et des procéduresiexpdales. Les experts biolo-
gistes jouent un r6le central dans I'analyse et I'annotedie cette quantité massive de données
brutes. Pour annoter un nouveau génome, ils doivent intgarsieurs types d’informations en
provenance de sources variées, ce qui prend entre 12 et $&moée équipe de 2 a 4 personnes
pour un petit génome bactérien contenant environ 2000 g&wes faire face au déluge des
nouvelles données génomiques, le processus d’annotatioétic le plus automatisé possible.
Dans le contexte du projet RAFAPEnous proposons aux biologistes utilisant la plate-forme
AGMIAL 3, un systéme semi-automatique d’annotation fonctionmislprotéines. Nous pro-
posons un systeme semi-automatique car le processus ledtoratif : pour chaque protéine,
une annotation est suggérée par le systéeme et les biolegistedent de I'annotation finale.

Ihttp ://iwww.genomesonline.org
2http /www.Iri.frf RAFALE/
Shttp ://genome.jouy.inra.fr/agmial
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Les annotations sont issues d’arbres de décision obtemutepa approches différentes :
TILDE (Blockeel et Raedt, 1998) et Clus-HMC (Blockeel et aD06). Ces arbres sont appris
sur les données d’'un génome puis testés sur un autre génousedgux disponibles dans
AGMIAL). Les classes fonctionelles que I'on propose (agpsl prédictions) et les classes
fonctionnelles données par I'expert aux protéines (aggse#notations) sont classées dans
une hiérarchie fonctionnelle dérivée de celle de SubfiNkiszer et al., 2002).

2 Mesures d’évaluation hiérarchiques

Les prédictions obtenues par les arbres de décision soigpées par un indice de con-
fiance qui est égal au pourcentage d’exemples arrivant dafewlille de I'arbre permettant
d’effectuer la prédiction, arbre appris sur 'ensemblepiieentissage.

Cet indice de confiance est utilisé pour contréler la qualéé prédictionvia un seuil
d’élagage défini par I'expert.

Afin de mieux évaluer la pertinence des prédictions effextugous avons exhaustivement
recensé les types de couples annotation/prédiction gessén fonction des différents niveaux
de la hiérarchie. Ce classement peut étre comparé a celdiBI8 {lliopoulos et al., 2003) qui
associe un score a chaque type de différences observéesdentt annotations d’'un méme
génome. Comme nous ne travaillons pas dans le méme contéxtielel certains types de
différences de TABS ne s’appliquent pas a notre systémeu(exde typographies, annotations
non répertoriées, erreurs de domaines, prédictions sarmationsj.

Nous définissons les types de différences, entre une aforo#dtune prédiction, réperto-
riés dans TABS et utilisés dans notre systeme a I'aide dedions suivantes :

NotonsFE I'ensemble des exemples étudiés (ici les protéines).isSaitE) une protéine et
f(x, ) (resp.f(a:, 1)) 'annotation (resp. la prédiction) de si elle existe, au niveaide la hié-
rarchie utiliséeSoit A ; = {z € E|VK' € [1,k], f(z,k') = f(a, k') et Vi’ € [1,4], f(x,4') est défini
Vi’ € [1,4], f(z,5') est défini} 'ensemble des protéines pour lesquelles annotation eigré
tion sont en adéquation jusqu’au nivéade la hiérarchie mais pas au nivéat 1, et il existe
une annotation (resp. une prédiction) jusqu’au nive@asp.j).

Les types de différences de TABS pertinents pour notre ajygrsont les suivants : I'an-
notation et la prédiction existent et sont identiques jteguniveau: (cas d’une protéine dans
AEJ) ; 'annotation est plus précise que la prédiction : ellestsdentiques jusqu’au niveau
(cas d’'une protéine dan%ij aveci > j) et 'annotation est moins précise que la prédiction :
elles sont identiques jusqu’au niveaycas d’'une protéine dané;?’j aveci < j). De plus,
nous ajoutons pour notre systeme le cag eat le premier niveau ou la prédiction differe de
I'annotation (cas d'une protéine daﬁ,%;l).

L'évaluation de la qualité des prédictions est effectuéecadifférentes mesures hiérar-
chiques telles que : la précision, le rappel, la spécifiaitéed=score.

2.1 Etude des prédictions plus précises que I'annotation

Le cas d’'une protéine annotée 3.5.2 et prédite 3.5.1 (inadass I’ensemblﬁgg) entrai-
nera, avec I'approche usuelle, un décompte de prédictioxnsigeaux 1 et 2 justes (3.5 et 3)

“plus de détails sumw. | i . f r/ RAFALE/ EGO08
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et d'une prédiction fausse au niveau 3 (3.5.1). De maniénéaie, une protéine annotée 3.5
et prédite 3.5.1 (ensembl#; ;) entrainera le décompte de prédictions justes aux niveaaix 1
2 (3.5et3) etd’'une erreur (3.5.1).

Or, si le premier cas correspond clairement a une erreur égiqiron, le second cas cor-
respond a une sous-prédiction supplémentaire par rappexistant qui pourrait permettre de
raffiner une annotation, ce qui est potentiellement ingamespour le biologiste.

La figure 1 présente différentes configurations d’intérétrpwtre étude.

(el) (e2) (e3) (e4)

1
[23[352] 853 73 852

Fic. 1— Exemples de différences entre annotations (encadréesgaicfions (grisées) dans
le cadre de mesures hiérarchiques.

— (e1) correspond a I'adéquation parfaite entre I'annotatiola @rédiction ¢, € A3 ;).

— (e2) correspond au cas oU I'annotation et la prédiction sonhoes jusqu’au niveau 3
de la hiérarchie et ne sont en accord que jusqu’au niveauptégictions de niveau
1 et 2 sont considérées comme justes, la prédiction de nvemt considérée comme
erronée par rapport a 'annotatios(€ A3 ;).

— (e3) correspond au cas ol I'annotation est plus précise quedidigiion. Le systéme,
bien que n'ayant pas commis d’erreur de prédiction, n’a pgwédire suffisament fine-
ment la classe fonctionnellef € A3 ,).

— Enfin, le casd,) illustre une prédiction plus précise que I'annotationramte. Le sys-
teme a prédit la classe fonctionnelle 3.5.2 alors que I'tatian est 3.5. Ce cas est tra-
ditionnellement considéré comme érrong € A§73).

Les protéines possédant une prédiction plus précise ( comnpeuvent étre classées de
deux maniéres selon le sens que I'on décide de leur attribuer

— elles interviennent dans le calcul du décompte des s@digions erronées quand une
sous-prédiction supplémentaire est comptée comme unere@ette signification est
couramment utilisée afin d’éviter de propager des erreuisasrd’annotation d’'un gé-
nome par rapport a un autre.

— elles interviennent a la fois dans le calcul du décomptesdes-prédictions justes et
erronées pour moitié, en considérant qu’une sous-prédiciipplémentaire peut étre
aussi bien une erreur qu’une spécialisation justifiée (pample, dans le cas ou de
nouvelles informations sont disponibles depuis I'annotgt

Nous nous sommes focalisés sur I'analyse des protéinesspmmdant au cag,). Les
résultats des expérimentations que nous avons réaliselEesgenomes.bacilluset L.sakei
annotés avec la plateforme AGMIAL sont présentés dans t@osesuivante.

Dans la suite de cet article, nous choisissons la deuxiegrefisation et considérons
gu’une sous-prédiction supplémentaire est a la fois ureaiest une spécification justifiée.
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3 Reésultats experimentaux

Les résultats sont analysés en fonction du seuil d’élagpgkégaié aux arbres de décision
(évoqués a la section 2).

Les courbes de la figure 2 présentent la proportion de piédiplus précises entre les ni-
veaux 1 et 2 (courbe A) et les niveaux 2 et 3 (courbe B). Dapplache usuelle, ces protéines
sont indifférenciables des protéines ayant une prédicéellement erronée.

D’apres ces courbes, nous pouvons remarquer que nousfidesitiles prédictions plus
précises que I'annotation, essentiellement au troisiéwesan de la hiérarchie (jusqu'a 100%
pourL.sakeia partir d’'un seuil d’élagage 90, courbe B, correspondant aux cas des différences
entre les niveaux 2 et 3).

o
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apprentissagke.bulgaricus testsL.sakei

FiG. 2 - Proportion de prédictions plus précises par rapport a I'atation mise en valeur
par rapport au seuil d’élagage pour les différences entrgiemier et le deuxieme niveau
(courbe A, en bas) et entre le deuxiéme et le troisieme nif@aube B, en haut)

Dans le cas d’'un apprentissage réalisélsbulgaricus testé sui_.sakej et avec un seuil
d’élagage dé).75, nous distinguons 28 protéines au niveau 2 (44%5 et 24 enA3 ;) pour
lesquelles les prédictions plus précises ne sont peupésré comptabiliser comme des erreurs
(voir courbe B).

De maniére similaire, nous observons (courbe A) pour le méend d’élagage, unique-
ment 4 sous-prédictions plus fines que les annotations @ani2. Cela est potentiellement dd
a la qualité des annotations. En effet, la plupart des pregéides génomes étudiés sont anno-
tées aux niveaux 2 ou 3 de la hiérarchie et rares sont celiesoquiuniguement annotées au
niveau 1.

\oici par exemple, les régles concluant a la prédiction dedase 1.2.5 de la protéine 157
delL.sakeiqui est annotée en 1.2 :

- si blastmatchGo(A, GO : 0006810, C D),D>0.6 alors cl (acc 97)

- si blastmatchGo(A, GO : 0006810, C, D) et
non bl ast mat chGo( A, GO : 0016469, E, F), F>0. 625 al ors c12 (acc95)

- si non bl astmat chGo( A, GO : 0009401, C, D) et

non bl ast mat chGo( A, GO : 0003824, E, F) et
non bl ast mat chSW( A, Li poprotein, G H) et
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bl ast mat chGo( A, GO : 0006865,1,J) alors 1.2.5 (acc 91)

Ces regles sont des chemins issus de plusieurs arbres pppfil DE a partir d’informa-
tions utilisées sur les protéines ddulgaricus La hiérarchie que nous utilisons est organisée
en trois niveaux, nous prédisons donc une classe fonctilergre trois étapes correspondant
aux niveaux successifs.

1. Au premier niveau, comme plus de 60% des protéines quemdsient a la protéine
considérée (sous certaines conditions), sont annotéedeatarmeGO :0006810 trans-
port, la protéine esal57 est classée dans la clag3elllghvelope and cellular proces$es
avec un indice de confiance de 97%. L'indice de confiafeg,c97) , correspond au
nombre de protéines dont I'annotation et la prédiction soradéquation lors de la phase
d’apprentissage des arbres.

2. Au second niveau, comme il existe des protéines qui rddsema la protéine consi-
dérée, annotées avec le ter@® :0006810 transporet comme il n'y a pas plus de
62.5% des protéines qui ressemblent a la protéine esalfidi sbnt annotées avec le
termeGO :0016469 proton-transporting two-sector ATPase comdeprotéine esal57
est classée en 1ransport/binding proteins and lipoproteirfsdice de confiance de
95%).

3. Au troisieme niveau comme il n’existe pas de protéine gssemble a la protéine consi-
dérée et qui soit annotée avec le ter@® :0009401 phosphoenolpyruvate-dependent
sugar phosphotransferase systenGO :0003824 catalytic activitgu le mot clé Swiss-
ProtLipoprotein et comme il existe des protéines qui ressemblent & la pt&Ensidé-
rée, qui sont annotées avec le ter@@ :0006865 amino acid transpaators la protéine
esal57 est classée en 1.Zransport/binding of amino-acidéndice de confiance de
91%).

L'identification explicite des protéines ayant des prédits plus précises que I'annotation
permettra a I'expert de les traiter séparément, surtous thacadre de réannotation de génomes
ou les informations complémentaires apportées par |'atioot automatique sur ces protéines
pourront étre analysées plus rapidement. Ici, pour la pretésal57, 'annotation initiale2
peut étre corrigée en2.5, comme prédit (aprés consultation de I'annotateur).

4 Conclusion et perspectives

Les mesures hiérarchiques usuelles prennent en comptérardtiie mais elles ne tra-
duisent pas bien la statégie d’annotation des expertsdigiss qui évitent de propager des
erreurs.

De plus le cas de prédiction plus fine que I'annotation eristast traité comme une erreur
par les mesures usuelles alors que dans un cadre d’anmdi@mtictionnelle, cette information
doit impérativement étre différenciée.

Nous avons répertorié les types de différences qui peuvastee entre une annotation et
une prédiction dans notre probléme d’annotation fonctitlenet proposé une formalisation
pour les représenter, valable quelque soit le niveau depdsgur de la hiérarchie.

Nous travaillons actuellement sur de nouvelles mesureargigiques permettant de traiter
ces cas a l'aide de cette formalisation. Nous pourrons &iaisér difféeremment les protéines
ayant des prédictions plus précises et les protéines aypannédiction erronée.

RNTI-X-5
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En outre, nous pourrons évaluer différentes mesures selbutlrecherché, en choisissant
les poids a attribuer aux types de différences répertoeége une prédiction et une annotation.

Avec I'utilisation de ces mesures, nous pouvons compardagen plus appropriée les
annotations et les prédictions des protéines d’un génonaeox annotations d’'un méme gé-
nome, dans le cas d’une réannotation.

L'optimisation de la méthode de prédiction suivant ces mespermettrait en outre d'étre
plus proche de la stratégie des annotateurs, et ainsi diéitde mieux prendre en compte la
sur-annotation qui est souvent la source de propagatianed’e tout en assurant une bonne
gualité des annotations au premier niveau.

Remerciements Nous remercions I’ACI IMPBIO qui a soutenu le projet RAFALE

Références

Blockeel, H. et L. D. Raedt (1998). Top-down induction oftfiosder logical decision trees.
Artificial Intelligence 10{1-2), 285-297.

Blockeel, H., L. Schietgat, J. Struyf, S. Dzeroski, et A.1€1§2006). Decision trees for hie-
rarchical multilabel classification : A case study in fuoctal genomics. [iPKDD’06, pp.
18-29.

lliopoulos, 1., S. Tsoka, M. A. Andrade, A. J. Enright, M. @alf, P. Poullet, V. Promponas,
T. Liakopoulos, G. Palaios, C. Pasquier, S. Hamodrakagmames, A. T. Yagnik, A. Tra-
montano, D. Devos, C. Blaschke, A. Valencia, D. Brett, D. titaiC. Leroy, |. Rigoutsos,
C. Sander, et C. A. Ouzounis (2003). Evaluation of annatatioategies using an entire
genome sequencBioinformatics 196), 717—-26.

Moszer, 1., L. Jones, S. Moreira, C. Fabry, et A. Danchin @00Subitilist : the reference
database for thbacillus subtilisgenome Nucleic Acids Res 3®2-5.

Summary

One main goal of protein annotation is to associate a claasunctional hierarchy to the
considered protein. This hierarchy allows to organizedgatal knowledge and to use a con-
trolled vocabulary. To estimate the relevance of the artiorts, measures such as precision,
recall, specificity and Fscore are used. However these mesmate not always well adapted
to the evaluation of hierarchical data, as they do not allewlistinguish errors made on the
various levels of the hierarchy. We propose, here, a foregalasentation for the various types
of misannotation well-suited to our problem.
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