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Résumé.

Le probléme de la gestion des connaissances dans 1’industrie pharmaceutique est double. Il s’agit tout
d’abord de pouvoir intégrer les données provenant du séquengage du Génome avec les données prove-
nant I’analyse fonctionnelle des génes. Parallélement, alors que le nombre de publications biomédi-
cales croit de maniére exponentielle (Medline contient de nos jours plus de 14 millions
d’enregistrements), les chercheurs ont besoin d’étre assistés pour élargir et approfondir la compréhen-
sion des nombreux domaines scientifiques. En se focalisant sur 1’analyse de textes libres, le text mi-
ning permet de structurer les connaissances, d’en définir les contours et de découvrir de nouvelles ten-
dances. Nous décrivons dans le présent article une méthode pour détecter automatiquement les
interactions entre protéines a partir d’un grand nombre de publications. Cette méthode utilise 1’analyse
en langage naturel pour identifier le nom des protéines, leurs synonymes ainsi que les diverses interac-
tions qu’elles peuvent présenter entre elles. Nous avons par la suite comparé I’analyse en text mining
sur les résumés (résumés) a celle réalisée sur les articles complets (full text) de facon a déterminer la
quantité de relations perdues lorsque seuls les résumés sont exploités. Nos résultats montrent que : 1)
LexiQuest Mine se révele étre un outil extrémement précis et polyvalent pour I’analyse des interac-
tions entres protéines a partir des articles biomédicaux. 2)L’analyse des résumés peut €tre suffisante et
faire gagner un temps précieux pour des applications ne nécessitant pas un niveau de détail tres élevé
alors que I’analyse des articles complets est de rigueur pour des applications trés ciblées.



1 Introduction

Il existe une grande différence entre information et connaissance. Le volume d’informations auquel
I’industrie pharmaceutique doit faire face a explosé depuis quelques années. Avec 1’achévement du
projet Human Genome, une grande quantité d’informations est a présent disponible sur les génes hu-
mains. La connaissance de la manicre dont ces génes fonctionnent et tout particulicrement dont les
protéines interagissent entre elles pour former de complexes cycles biochimiques est tres difficile a
appréhender et a maitriser. Cette connaissance est pourtant capitale aux chercheurs pour développer de
nouveaux médicaments traitant la maladie a sa source.

De nombreuses bases de données ont été crées pour fournir des informations sur les protéines et
leurs interactions. Parallelement, des initiatives de création d’ontologies telles que Gene Ontology
(GO) permettent de faire progresser ’analyse in silico des résultats scientifiques. Cependant la littéra-
ture scientifique reste la source la plus riche de résultats expérimentaux et cliniques. Le nombre de pu-
blications scientifiques dans le domaine des sciences du vivant ne cesse d’augmenter : Medline [1]
comprend plus de 14 millions d’articles et croit d’au moins 4% par an. Face a une telle explosion de
données et une telle complexité, les chercheurs ont un réel besoin d’étre assistés d’outils informatiques
pour ¢élargir et approfondir leur compréhension des interactions entre protéines.

Les résumés ainsi que les articles complets (full text) sont utilisés depuis longtemps par la commu-
nauté scientifique. Les résumés sont facilement accessibles mais sont d’un contenu limité tandis que
les articles en texte intégral fournissent un contenu beaucoup plus riche mais sont plus délicats a ana-
lyser car ils sont plus difficile d’acces, demandent des capacités de traitement bien plus grandes et pré-
sentent un haut niveau d’hétérogénéité de formats et de présentations.

L’analyse des résumés ou des documents en texte intégral nécessite tout d’abord I’identification
des entités (dans notre cas les protéines) considérées puis la compréhension des relations complexes
qui lient ces entités. Les techniques utilisées pour 1’identification d’entités biologiques (protéines,
génes, molécules,...) incluent des méthodes a base de régles [2, 3], a base de dictionnaires [4-6], ainsi
que des méthodes a partir d’algorithmes d’apprentissage [7-10]. Le processus complexe d’analyse des
relations est aussi un domaine trés en vogue ; cela comprend I’analyse des interactions entre protéines
[11-16], ’annotation de génes [17], la compréhension des relations entre les génes et les molécules
thérapeutiques [18] et I’identification des voies métaboliques [19]. Les techniques varient de
I’utilisation de régles basées sur des patrons [11, 12, 17], & des techniques de « shallow parsing » [13,
14, 16] en passant par I’analyse grammaticale des phrases (« full sentence parsers) [16]. Les systémes
a base de régles utilisent des motifs pré-définis (comme I’existence de mots spécifiques a des endroits
spécifiques de la phrase). Les « shallow parsers » décomposent partiellement les phrases pour identi-
fier certains composants et leurs dépendances locales sans considérer I’ensemble de la phrase, contrai-
rement aux « full sentence parsers ». La précision et le rappel de tels systémes ont été décrits comme
allant de 60% a 95%. Cependant dans la plupart des cas, ces mesures étaient basées sur 1’analyse d’un
seul type d’interaction [15, 17] ou sur un trés petit corpus [11, 12, 17]. Par exemple, Sekimizu et al
[17] ont seulement extrait les relations associées a sept verbes fréquents (activate, bind, interact, regu-
late encode, signal, and function) trouvés dans les résumés de Medline. La précision et le rappel de ces
systémes varie de 67.8% a 83.3% selon le verbe utilisé. Ono ef al. [11] ont mesuré une précision de
94% et un rappel de 83% pour des textes traitant uniquement du génome de la levure. Pustejovsky et
al. [17] quant & eux font état d’une précision de 90% and d’un rappel de 57% a partir d’un corpus de
500 abstrats annotés manuellement pour un seul type d’interaction.

Nous décrivons ici une méthode de text mining pour détecter automatiquement des interactions
entre protéines a partir de corpus volumineux. Cette méthode est basée sur I’analyse en langage naturel
des noms des protéines, de leurs synonymes ainsi que des multiples interactions qu’elles peuvent pré-
senter avec d’autres protéines. Nous avons aussi voulu examiner les avantages et inconvénients du text
mining sur des résumés comparés a celui des articles complets. Nous avons ainsi analysé 659 résumés
d’articles scientifiques et les avons comparé aux articles intégraux correspondant. L’analyse des résul-
tats nous a permis de mesurer la précision et le rappel de LexiQuest Mine quant a I’analyse sémantique
des interactions entre protéines a partir des résumés ou des articles complets.



2 Matériel et Méthodes

2.1 Construction du corpus

La base de données DIP™ [20] database recense les résultats expérimentaux d’interactions entre
protéines. Elle agrége des informations de multiples sources pour fournir un point d’accés unique aux
interactions entre protéines. Une requéte sur DIP a permis d’identifier les articles possédant au moins
une interaction recensée entre deux protéines. 659 articles furent choisis et récupérés sous la forme d
résumés et de textes intégraux au format pdf pour constituer le corpus final.

Ce corpus a été constitué de fagon a ce que le contenu soit hétérogeéne et représentatif de Medline :
on y trouve des interactions entre protéines dans différents systémes expérimentaux comme la droso-
phile, la levure, la souris ou bien encore des lignées cellulaires humaines.

2.2 LexiQuest Mine 2.2

LexiQuest Mine [21] est un logiciel commercial de text mining développé et distribué par SPSS. 1l
est basé sur des technologies linguistiques d’analyse en langage naturel (NLP, Natural Language Pro-
cessing). LexiQuest Mine identifie automatiquement les concepts clés ainsi que leur nature (nom de
personne, d’organisation, de lieu, de protéine, de molécule, ...) puis les relations sémantiques qui les
lient. LexiQuest Mine posséde deux modes opératoires distincts qui peuvent étre utilisés séparément
ou ensemble:

e Extraction des concepts, basée sur I’analyse de syntagmes nominaux
e Analyse des relations s€émantiques, basée sur 1’analyse de patrons linguistiques dynamiques
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Figurel. Schéma de la solution de Text Mining; le méme moteur linguistique est utilisé par trois diffé-
rents produits: LexiQuest Mine [21], LexiQuest Categorize [22] et Text Mining for Clementine [23].

Pour analyser les interactions entre protéines, LexiQuest Mine utilise :
e Des dictionnaires de noms de protéines (i.e. il-10, nf-kappa b, ...).
Des dictionnaires de synonymes (I1-10=interleukin 10; NF-kappaB=nuclear factor kappab)
Des listes de marqueurs linguistiques pour détecter des protéines inconnues.
Des dictionnaires d’interactions (binds, inhibits, activates, ...)
Des listes d’expressions réguliéres



e Des patrons dynamiques, comme celui décrit fig.2. Plusieurs dizaines de patrons ont été utili-
sés lors de cette étude.
Tous les dictionnaires et fichiers de ressources peuvent &tre modifiés par les utilisateurs.

sentence: Exogenous IL-10 inhibits NF-kappaB in monocytes.
pattern(300)]

name = (300) G AV G 1

value = ($§VarGene $Verb (the)? $VarGene)

output = interleukin 10 inhibits nf-kappa b

Figure 2. Exemple de patrons linguistique utilisé pour 1’identification des interactions entre protéines:
la phrase analysée correspond au patron n°300 dans lequel deux génes ou protéines sont séparés par un
verbe a la forme active. La sortie permet de comprendre que : Interleukin 10 inhibits nf-kappa b.

3 Reésultats

3.1 Optimisation des phases de Text Mining

Le but premier de cette étude est de montrer la faisabilité de 1’analyse par LexiQuest Mine des inte-
ractions protéine/protéine décrites dans les publications scientifiques. Deux thesaurri ont été utilisés
pour identifier les protéines : GeneOntology et celui fournit par défaut avec LexiQuest Mine pour les
applications de génomique. De plus, des phases préliminaires d’extraction de concepts et de typage au-
tomatique des protéines ont permis d’améliorer sensiblement la qualité des dictionnaires.

Tous les principaux types d’interactions protéine/protéine ont tout d’abord été listés par des experts
puis les patrons linguistiques ont été adaptés de facon a reconnaitre ces différentes interactions dans
des contextes tres divers. Un exemple des relations étudiées est fourni dans le tableau 1.

Tableau 1. Liste des principaux prédicats (a la forme active) utilisés pour analyser les interactions
entre protéines

Activates Forms complex with Over-expresses
Antagonizes Inactivates Reduces
Associates with Increases Regulates
Binds Links Releases
Down-regulates Mediates Represses

Les patrons utilisés sont capables de prendre en compte des relations complexes entre 2 a 5 pro-
téines ainsi que de faire la différence entre les formes affirmatives et négatives des relations étudiées.

Les résultats partiels provenant de 1’analyse des patrons (pattern matching) ont aussi été analysés
afin de trouver de nouvelles protéines ou interactions : LexiQuest Mine fourni des résultats a 4 co-
lonnes comprenant I’identifiant du document et les deux entités nommées séparées par la relation qui
les lie. Les résultats sont listés dans le tableau2.

Tableau 2. Types de résultats partiels

1. Protein A Protein B
2. Interacts with Protein B
3. Protein A Interacts with

D’aprés le tableau?2, il apparait clairement que les cas 2 et 3 sont intéressants pour détecter de nou-
veaux noms de protéines qui n’auraient pas été préalablement identifiés tandis que le cas 1 permet de
détecter de nouveaux types d’interactions. Par exemple, le cas 1 permet de trouver des phrases du

type:




together with our finding of coimmunoprecipitation of <*act3p*> with histone <*h2a*> | this sug-
gests the in vivo existence of a protein complex required for correct expression of particular genes.

Ainsi, “coimmunoprecipiation” a pu facilement &tre ajouté a la liste des interactions possibles entre
protéines.

3.2 Détection automatique des interactions entre protéines

Les articles biomédicaux ayant été identifiés a partir de DIP, chaque document full text est censé
contenir au moins une interaction entre au moins deux protéines. Apres analyse par text mining, seuls
les résumés présentant au moins une interaction valide furent retenus, ainsi que les documents full text
correspondant. La proportion de documents positifs aprés analyse est décrite dans le tableau 3. Les ré-
sultats montrent que moins de 20% des articles complets furent ignorés par LexiQuest Mine. Bien que
représentant moins de 3.3% de la taille du corpus full text, plus de 53% des résumés furent détectés
comme positifs.

Tableau 3: Proportion de documents détectés comme positifs (possédant des interactions entre pro-
téines).

Nombre total Proportion de do-

de documents cuments positifs
Résumés seuls 659 53.41%
Full text 659 81.49%

Les documents positifs furent gardés pour les analyses ultérieures. L’analyse quantitative des rela-
tions est donnée par le tableau 4. La grande proportion de relations uniques refléte la grande hétérogé-
néité du corpus traité. Les résumés ne contiennent que peu d’interactions entre protéines car ils ont
pour but de synthétiser les résultats majeurs. A 1’opposé, les documents full text contiennent beaucoup
plus d’interactions, mais leur nombre varie énormément d’un article a I’autre.

Tableau 4. Statistiques sur les documents positifs. Une relation unique correspond a une séquence
unique: PMID - protéine A - relation- protéine B

Nombre Proportion Nbre Ecart type du
total de de relations moyen de | nbre de rela-
relations uniques relations | tions par doc.
identifiées par doc.
Résumés 853 92.26% 2.42 1.65
seuls
Full text 8098 60.21% 15.08 14.11

La précision et le rappel constituent deux mesures de choix pour 1’évaluation des moteurs de re-
cherche. Ils peuvent étre ici aussi utilisés de la manicre suivante:

Relations _exactes
(Relations _exactes+ Relations _inexactes)

Précision =

Rappel = Relations _ exactes
(Relations _exactes+ Relations _manquées)

Evaluer la précision et le rappel demande un énorme travail manuel pour identifier I’ensemble des
relations manquées et celui des relations incorrectes. Un échantillon de 32 documents (résumés et full-
text) a donc été sélectionné pour ce faire. Les mémes mesures que pour le tableau 4 ont été réalisées
dans le tableau 5 de maniére a évaluer la qualité de 1’échantillon.



Tableau 5. Statistiques sur I’échantillon composé des 32 documents

Nre de Proportion Nbre Ecart type du
relations | de relations | moyende | nbre de rela-
uniques relations | tions par doc.
par doc.
Résumés 91 81.32% 2.75 2.45
seuls
Full text 796 59.80% 24.37 16.88

L’échantillon montre des propriétés proches du corpus initial et a été considéré comme statistique-
ment représentatif. Chaque document a été analysé manuellement par des spécialistes et leurs résultats
ont été comparés a ceux de LexiQuest Mine pour mesurer la précision et le rappel du systéme (Tableau
6).

Tableau 6. Analyse de la précision et du rappel sur 1’échantillon de documents

Nombre de Précision Rappel
documents
Résumes 32 92.5% 66.1%
échantillon
Full text 32 82.8% 64.1%
échantillon

Les résultats montrent un niveau de précision sur les résumés remarquable pour un corpus hétéro-
gene. 11 est de plus intéressant de noter que malgré les problémes de formats et de présentation des ar-
ticles full text, le niveau de précision reste trés élevé, montrant ainsi la robustesse des patrons linguis-
tiques. Autour des 65%, le rappel est lui aussi plus qu’honorable, d’autant plus qu’il reste quasiment
identique entre résumgs et articles full text.

4 Discussion

4.1 Text Mining pour I'analyse des interactions entre protéines :
limites et améliorations.

Les interactions non détectées par notre systéme peuvent avoir de multiples causes:
e Un haut niveau de complexité grammaticale
e Un probléme lors de la conversion pdf->txt qui peut altérer parfois les phrases
e Un défaut des dictionnaires ou des algorithmes destinés a détecter les noms des protéines ou
le type d’interaction en jeu.
Cependant le fait de travailler au niveau de la phrase permet au systéme d’étre suffisamment redon-
dant pour finalement trouver la majeure partie des interactions sans pour autant augmenter le bruit.
Comparées aux approches statistiques telles que les réseaux bayésiens, les approches linguistiques
présentent de nombreux avantages :
o Le temps de traitement est beaucoup plus rapide et permet ainsi le déploiement de véritables
applications professionnelles et transversales au sein des entreprises.
e e niveau de précision est plus élevé : les interactions trouvées sont analysées sémantiquement
au lieu de simplement étre détectées comme statistiquement probables.
e [a tragabilité du traitement : chaque résultat peut étre clairement explicité.



Cependant, les technologies a base d’analyse en langage naturel nécessitent d’étre méticuleux quant

a la constitution des dictionnaires d’entités nommeées [2, 24, 25, 26], de relations ou encore des patrons
dynamiques pour I’analyse des relations. Méme si des nomenclatures se mettent en place pour unifor-
miser les entités nommeées, elles ne sont le plus souvent pas respectées par la communauté des biolo-
gistes qui utilise une grande variété de modéles expérimentaux et qui est composée de cultures scienti-
fiques tres variées [24].
Plusieurs autre systémes similaires ont déja été décrits pour ’analyse automatique des interactions
entre protéines [11, 12, 27-32]. SUISEKI (System for Information Extraction on Interactions) par
exemple présente une précision autour de 50% et un rappel de 1’ordre de 20%. La meilleure qualité de
nos résultats peut s’expliquer a différents niveaux :

e Un moteur d’analyse en langage naturel sophistiqué

e Un grand nombre de patrons dynamiques pour décrire les relations entre protéines, prenant par

exemple en compte la coordination et la négation
e Une optimisation semi-automatique des listes d’entités nommées.

4.2 Résumé ou texte intégral ?

Traiter les articles complets permet évidemment de récupérer beaucoup plus d’interactions mais ne
change que trés peu la précision et le rappel de notre systéme. Dans ces conditions, 1’analyse des ré-
sumés présente de nombreux avantages :

o [Is peuvent facilement étre récupérés au format txt, évitant ainsi les problémes de conversion
entre différents formats.

o [’information a été triée : seuls les résultats notables sont généralement mentionnés.

e Les relations sont souvent exprimées de fagon plus concise que dans les articles full text, ren-
dant le text mining plus ais¢.

e [Is sont accessibles gratuitement.

e Le temps de traitement est beaucoup plus court.

Il nous semble donc que les résumés constituent un matériel de choix pour les applications de text
mining a grande échelle, ne nécessitant pas un niveau trés élevé d’exhaustivité mais demandant
I’analyse rapide d’un grand nombre de sources d’informations avec un haut niveau de précision.

D’un autre coté, I’analyse des articles full text nous semble préférable lorsque:

L’accés a ces documents est aisé.

Le nombre d’entités nommeées et de relations étudiées est limité et bien défini.

L’analyse des données et méthodes expérimentales est requise.

Le text mining est orienté vers la veille technologique pour détecter de nouvelles tendances ou
des relations encore peu connues par la majeure partie de la communauté scientifique.

5 Conclusion

Avec des résultats supérieurs a 80% de précision et 65% de rappel, notre systéme présente un faible
taux d’interactions faussement positives, tout en garantissant une précision élevée, que ce soit sur les
résumés ou sur 1’intégralité des articles. La plupart des associations bien connues entre protéines ont
été retrouvées a partir des résumés. D’un autre coté, I’analyse des documents full text permet de récu-
pérer environ dix fois plus de résultats sans pour autant diminuer de fagon drastique la précision.

Bien que cette étude se soit focalisée sur 1’analyse des interactions entre protéines, LexiQuest Mine
peut étre utilisé pour 1’analyse de tout type de relations entre tout type d’entités nommées.

LexiQuest Mine a déja été déployé avec succes dans de nombreux laboratoires privés et universi-
taires. Ces résultats laissent a penser que LexiQuest Mine est un outil de choix lorsqu’il s’agit
d’inclure des solutions de Text Mining dans les plateformes classiques de bioinformatique ou de veille
technologique. La veille technologique s’en trouve profondément améliorée.
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