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Chapitre 1Introdu
tion
I Le vivant à l'é
helle molé
ulaire1/ AvertissementsCette partie a pour obje
tif de présenter les bases élémentaires de biologiemolé
ulaire né
essaires à la 
ompréhension de 
e manus
rit pour un non-spé
ialiste du domaine.Le premier avertissement s'adresse au le
teur biologiste, qui pourra trou-ver 
e qui suit très rédu
teur quant à la 
omplexité et la ri
hesse des phé-nomènes biologiques sommairement dé
rits. Des 
ontraintes de longueur onten e�et rendu né
essaires 
ertaines simpli�
ations.Le deuxième avertissement s'adresse au le
teur non familiarisé ave
 le do-maine de la biologie. Il faut savoir que 
ontrairement aux mathématiques età l'informatique, la biologie est le domaine de l'in
ertain, où toutes les règlesont des ex
eptions1, et où au
une expérien
e n'est totalement déterministeni reprodu
tible, 
e qui peut déstabiliser 
ertaines personnes habituées auxs
ien
es exa
tes.En�n, une dernière pré
ision : dans 
e 
hapitre est présentée la relationentre le domaine du vivant et les mé
anismes molé
ulaires de l'expressiongénique. Il ne s'agit là bien entendu que d'une façon de mettre en valeurl'intêrét sus
ité par la dis
ipline, 
ar il serait indéniablement rédu
teur de
onsidérer le vivant uniquement d'un point de vue �tout-génétique�. La na-ture de tout être vivant est le fruit de l'intera
tion permanente entre l'innéet l'a
quis, qui ne sauraient être disso
iés.1
elle-
i 
omprise. . . . 1



2 CHAPITRE 1. INTRODUCTION2/ L'ADN génomiqueTout être vivant est 
onstitué d'une ou plusieurs 
ellules. La 
ellule, unitéde base de la vie, 
ontient l'ensemble de l'information génétique appelé gé-nome qui 
ara
térise l'individu et son espè
e. La présen
e d'un noyau, 
om-partiment spé
i�que renfermant le génome, permet de distinguer dans la
lassi�
ation du vivant les organismes eu
aryotes, à 
ellule(s) nu
léée(s), desorganismes pro
aryotes qui en sont dépourvus. Le support molé
ulaire del'information génétique est l'a
ide désoxyribonu
léique, ou ADN.L'ADN est une ma
romolé
ule dont la stru
ture est 
onnue depuis 1953,grâ
e à la 
élèbre publi
ation de J. Watson et F. Cri
k basée notamment surles travaux de R. Franklin et M. Wilkins (Watson et Cri
k, 1953). L'ADNgénomique se présente sous la forme d'une héli
e 
omposée de deux brins(Fig. 1.1). Chaque brin est 
onstitué d'un en
haînement linéaire et orientéd'éléments appelés nu
léotides, dont la formule 
himique se 
ompose de troisparties : un a
ide phosphorique, un su
re (un 2'-désoxy-D-ribose) et une baseazotée ou base (Fig. 1.2 
i-
ontre). On distingue pour l'ADN quatre typesde nu
léotides représentés par les lettres A, C, G et T qui ne di�èrent quepar leur base, respe
tivement une adénine, une 
ytosine, une guanine et unethymine. La taille d'un brin étant fon
tion du nombre de nu
léotides et don
de bases présents dans la 
haîne, l'unité de longueur de la molé
ule d'ADNest la paire de base (pb) ou plus simplement la base (b).Fig. 1.1 � Stru
ture s
hématique dela double héli
e de l'ADN. Les 
haînesnu
léotidiques sont représentées par lesdeux rubans et les appariements entre lesbases par les barreaux verti
aux, le traithorizontal représentant l'axe de l'héli
e.Image originale de la publi
ation de Wat-son et Cri
k (1953).Dans un brin d'ADN, un nu
léotide est lié au pré
édent par son atomede 
arbone appelé 5' (d'après la numérotation 
onventionnelle des atomes de
arbone 
omposant le squelette du su
re) et au suivant par son 
arbone 3'. Laliaison internu
léotidique est une liaison 
ovalente2 appelée phosphodiester3.Le premier nu
léotide de la 
haîne présente don
 un 
arbone 5' qui n'est pasengagé dans une telle liaison. L'extrémité 
orrespondante est appelée 5' etl'autre l'extrémité 3', 
e qui dé�nit un sens pour tout brin d'ADN.Les deux brins 
omposant l'héli
e de l'ADN génomique sont �antiparal-lèles�, 
ar ils sont parallèles mais en orientations 5' → 3' opposées (Fig. 1.1).Leur asso
iation est rendue possible grâ
e aux appariements entre leurs basesrespe
tives, 
haque base de l'un pouvant s'asso
ier à la base lui faisant fa
e,et 
e par des liaisons de type hydrogène, plus faibles que les liaisons 
ova-2type de liaison 
himique forte.3en raison des deux liaisons né
essaires de type ester reliant l'a
ide phosphorique et lesu
re, ave
 élimination d'une molé
ule d'eau.



I. LE VIVANT À L'ÉCHELLE MOLÉCULAIRE 3Fig. 1.2 � Stru
ture s
hématiqued'un nuléotide isolé (i
i une désoxy-adénosine 5'-phosphate). Les poin-tillés indiquent les 3 
omposants le
onstituant, à savoir le su
re ou ose enbas, le groupement phosphate en hautà gau
he, et la base à droite (i
i uneadénine). Les 
hi�res 1′ . . . 5′ numé-rotent les atomes de 
arbone du su
re.À noter l'absen
e de groupement hy-droxyle OH en 2', présent en 3'. OH

O

O

P

N

CH2

1’

2’3’

4’

5’

O- O-

N

N

N

NH2

BASE

PHOSPHATE

SUCRElentes. Les paires de bases ainsi formées impliquent majoritairement soit uneadénine et une thymine (paire A-T), soit une guanine et une 
ytosine (paireG-C) : 
e type d'appariement appelé �Watson-Cri
k� dé�nit la 
omplémen-tarité entre deux bases ou deux brins.Par 
onséquent, on peut représenter l'information génétique 
ontenuedans la totalité ou une partie d'une molé
ule d'ADN donnée par une su

es-sion ou séquen
e de lettres A, C, G et T identi�ant les bases su

essives de l'undes brins de la double héli
e. Par 
onvention, une séquen
e d'ADN représenteles bases de 5' vers 3' dans le sens de le
ture. La séquen
e de l'autre brinse déduit sans ambiguïté par 
omplémentarité (et inversion). Par exemple,la séquen
e génomique GATTACA fait fa
e à la séquen
e TGTAATC qui est diteinverse-
omplémentaire.Remarque 1 Lorsque l'on représente l'information d'une molé
ule d'ADNpar une séquen
e de lettres {A,C,G,T}, on dit que le brin 
ontenant les basesindiquées est le brin sens ( �forward�), l'inverse-
omplémentaire étant l'anti-sens ( �reverse�).3/ Gène et expression géniqueLa fon
tion fondamentale de tout génome est de maintenir et transmettrel'information génétique, portée par 
ertaines régions appelées gènes. Le gèneest l'unité fon
tionnelle universelle de l'information héréditaire. Con
rète-ment, il s'agit d'une partie d'une molé
ule d'ADN génomique né
essaire à lasynthèse dans la 
ellule d'un produit biologique fon
tionnel, généralement4une protéine. Sans 
her
her à minimiser l'importan
e des autres 
atégoriesde gènes, nous ne 
onsidèrerons dans le 
adre de 
e travail que les gènes
odant pour des protéines.Les protéines sont les a
teurs essentiels de tout pro
essus biologique
omplexe ; elles interviennent aussi bien au niveau des stru
tures fondamen-tales que des prin
ipales a
tivités bio
himiques du vivant (on peut 
iter parexemple les enzymes, les anti
orps, ou 
ertains pigments 
omme la 
hlo-rophylle ou l'hémoglobine). Comme l'ADN, une protéine est polymérique,4si l'on 
onsidère le nombre de gènes identi�és à 
e jour.
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'est-à-dire qu'elle est 
omposée d'un assemblage de plusieurs éléments, quisont i
i des a
ides aminés. La nature d'une protéine, et par 
onséquent safon
tion, est déterminée par sa séquen
e d'a
ides aminés, elle-même étantdéterminée par la séquen
e nu
léotidique du gène 
orrespondant. Le pro
es-sus 
ellulaire de produ
tion d'une protéine à partir de son gène s'appellel'expression génique.L'expression génique est le mé
anisme molé
ulaire que l'on trouve à labase de toute vie 
onnue à 
e jour. Tous les organismes vivants ont en 
om-mun 
e phénomène, qui assure la synthèse protéique à partir de l'informationgénétique, ave
 quelques variations selon les espè
es. I
i ne sera 
onsidéréeque l'expression génique eu
aryote, qui 
on
erne tous les êtres vivants à l'ex-
eption des ba
téries.Chez les eu
aryotes, l'essentiel de la fabri
ation des protéines a lieu dansle 
ytoplasme (à l'extérieur du noyau 
ellulaire). Par 
onséquent, l'informa-tion génétique portée par l'ADN doit y être a
heminée. Le ve
teur molé-
ulaire utilisé à 
ette �n s'appelle l'ARN messager. L'expression génique sedé
ompose en trois étapes majeures 
omprenant la synthèse d'un pré
urseurd'ARN messager à partir de l'ADN génomique (trans
ription), sa maturationen ARN messager, et la 
onstru
tion de la protéine (tradu
tion) à partir dumessager (Fig. 1.3 
i-
ontre). Ces étapes de l'expression génique, brièvementdé
rites 
i-dessous, 
onstituent le dogme 
entral de la biologie molé
ulaire.a. La trans
riptionLa trans
ription 
orrespond à l'étape de le
ture et de 
opie de l'informa-tion génétique 
ontenue sur une partie de la molé
ule d'ADN génomique parsynthèse d'une molé
ule d'a
ide ribonu
léique ou ARN.Dans un premier temps, le 
omplexe de trans
ription, ensemble de molé-
ules 
omprenant l'enzyme dénommée d'ARN polymérase, se �xe sur l'ADNgrâ
e à des intera
tions bio
himiques impliquant le promoteur, une régiongénomique située dans la partie initiale du gène. Puis, 
e 
omplexe se dépla
ele long du gène en suivant un des deux brins de la double héli
e. Au fur et àmesure de sa progression, il 
onstruit une molé
ule formée d'un brin d'a
ideribonu
léique ou ARN par polymérisation, en assemblant des nu
léotideslibres les uns à la suite des autres.L'ARN di�ère de l'ADN par la nature de ses nu
léotides dont le su
re (leD-ribose) possède un groupement hydroxyle -OH 
omplet en position 2' aulieu d'un simple atome d'hydrogène 
omme dans 
elui de l'ADN (le 2'-désoxy-D-ribose). En outre, si l'ARN 
ontient également 
omme bases l'adénine(A), la 
ytosine (C) et la guanine (G), l'ura
ile (U) rempla
e en revan
he lathymine (T) de l'ADN.La polymérisation de la molé
ule d'ARN par le 
omplexe de trans
riptions'e�e
tue de façon à 
e que la séquen
e des bases du brin d'ARN synthétisésoit la 
opie de la séquen
e d'un des brins d'ADN (aux substitutions T→Uprès). Arrivée à la �n du gène (dont la taille peut aller de quelques 
entainesà quelques millions de bases), l'ARN polymérase se dé
ro
he de l'ADN gé-nomique, le gène est alors trans
rit. La molé
ule d'ARN obtenue est appelée



I.LEVIVANTÀL'ÉCHELLEMOLÉCULAIRE
5

UTR 5’ UTR 3’
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CDS

MATURATION - EPISSAGE

TRADUCTION

ATG GT AG T{AA,AG,GA}

AUG UAA

promoteur codon
start

site
donneur

site   
accepteur

codon
stop

5’
5’
3’

3’

3’5’

AGGT

site     
donneur

INTERGENIQUE
site

accepteur

EXON EXONINTRONUTR 5’ INTRON EXON UTR 3’ INTERGENIQUE

PROTEINE

pré-ARNm

ARNm

ADN

5’ 3’

Fig. 1.3 � S
héma de l'expression génique eu
aryote. Les lignes épaisses représentent les brins d'ADN (en haut) et d'ARN (dessous). Sontindiqués à leurs extrémités les repères pour l'orientation, au dessus la séquen
e de 
ertains motifs fon
tionnels, et dessous le nom de 
es motifs oudes éléments qu'ils délimitent. L'en
haînement de 
er
les (en bas) symbolise la 
haîne d'a
ides aminés 
onstituant la protéine. CDS = séquen
e
odante (dont la longueur est multiple de 3). À noter que les molé
ules sont représentées linéaires mais qu'au
une ne l'est in vivo et que seules lesparties 
odantes sont 
onsidérées 
omme appartenant aux exons (
omme dé�ni à la page 9). Ne pas tenir 
ompte des proportions.



6 CHAPITRE 1. INTRODUCTIONtrans
rit primaire, pré
urseur d'ARN messager, ou en
ore pré-ARNm. Ellepasse par une étape de maturation avant de sortir du noyau.Remarque 2 Le brin dont la séquen
e est identique (ave
 T=U) à 
elle dupré-ARNm dé�nit le sens du gène. S'il s'agit du brin sens, pour une séquen
egénomique donnée (toujours présentée de 5' vers 3' par 
onvention), le gèneest trans
rit de gau
he à droite. Dans le 
as 
ontraire, on dit que le gène estsur le brin anti-sens et la séquen
e trans
rite est l'inverse-
omplémentairede la génomique (ave
 T→U).b. La maturationLa maturation 
orrespond à l'étape de modi�
ation du pré
urseur d'ARNmessager pour obtenir un ARN messager mature.Diverses interventions sont réalisées sur le pré-ARNm. Citons par exemplele 
oi�age (ou �
apping�) et la poly-adénylation, qui protègent d'une dégra-dation pré
o
e par 
ertains enzymes de la 
ellule le brin d'ARN en ajoutantrespe
tivement une 
oi�e5 à l'extrémité 5' et une queue poly-A6 à l'extrémité3'. Dans le 
adre de notre problématique, le phénomène qui nous intéresseplus parti
ulièrement s'appelle l'épissage.L'épissage (ou �spli
ing�) est le pro
essus qui 
onsiste à ex
iser 
ertainesparties du pré-ARNm appelées introns en 
onservant et raboutant entre ellesles autres parties appelées exons (Fig. 1.3 page pré
édente). Cette opérationest réalisée par le spli
eosome, un 
omplexe molé
ulaire d'épissage 
omposéde protéines et de petits ARN, qui interagit de façon pré
ise ave
 les régionsséparant les exons des introns : les sites d'épissage. On en distingue deuxsortes : entre la �n d'un exon et le début d'un intron (dans l'orientation
onventionnelle de la molé
ule de 5' vers 3') se trouve le site donneur d'épis-sage, et entre la �n d'un intron et le début de l'exon suivant se trouve le sitea

epteur d'épissage. Ils sont 
ara
térisés par une séquen
e de bases plus oumoins 
onservée selon la position dans le site et l'espè
e 
onsidérée. Ainsi, laséquen
e d'un intron standard 
ommen
e par GT 
�té 5' (site donneur) et setermine par AG 
�té 3' (site a

epteur).Remarque 3 Cependant, tous les gènes ne disposent pas d'une stru
tureexon-intron unique. En e�et, un mé
anisme permet à 
ertains de produireplusieurs types d'ARNm di�érents à partir d'un même type de pré
urseur : ils'agit de l'épissage alternatif. En fon
tion de divers fa
teurs de régulation, le
omplexe d'épissage peut alterner le 
hoix d'un ou plusieurs sites donneurset/ou a

epteurs. Il résulte de 
ette variation une augmentation de la di-versité des produits des gènes. Ce phénomène 
omplexe, autrefois 
onsidéré
omme ex
eptionnel, apparaît aujourd'hui 
omme un a
teur majeur de la ré-5il s'agit exa
tement d'un nu
léotide qui porte une guanine méthylée sur son azoteen 7 et qui se lie au premier nu
léotide du pré-ARNm par une liaison anhydride d'a
ideatypique 5'→5'.6
onstituée simplement d'une su

ession de nu
léotides à adénine.



I. LE VIVANT À L'ÉCHELLE MOLÉCULAIRE 72e position
1re position(5'
) U C A G 3 eposition(3')

U UUU PHE UCU SER UAU TYR UGU CYS UUUC UCC UAC UGC CUUA LEU UCA UAA STOP UGA STOP AUUG UCG UAG UGG TRP GC CUU LEU CCU PRO CAU HIS CGU ARG UCUC CCC CAC CGC CCUA CCA CAA GLN CGA ACUG CCG CAG CGG GA AUU ILE ACU THR AAU ASN AGU SER UAUC ACC AAC AGC CAUA ACA AAA LYS AGA ARG AAUG MET ACG AAG AGG GG GUU VAL GCU ALA GAU ASP GGU GLY UGUC GCC GAC GGC CGUA GCA GAA GLU GGA AGUG GCG GAG GGG GTab. 1.1 � Le 
ode génétique. ALA : alanine, ARG : arginine, ASN : asparagine, ASP :aspartate, CYS : 
ystéine, GLN : glutamine, GLU : glutamate, GLY : gly
ine, HIS :histidine, ILE : isoleu
ine, LEU : leu
ine, LYS : lysine, MET : méthionine et 
odon start,PHE : phénylalanine, PRO : proline, SER : sérine, STOP : 
odon stop, THR : thréonine,TRP : tryptophane, TYR : tyrosine, VAL : valine.gulation de l'expression génique, 
e qui pose 
ertains problèmes qui ferontl'objet du 
hapitre 6 de 
e do
ument.Pour 
on
lure sur la maturation, on peut 
onsidérer que l'ARNm outrans
rit (mature) est le résultat de l'assemblage bout à bout des exons dupré-ARNm. Il traverse alors la membrane séparant le noyau du reste de la
ellule pour atteindre le 
ytoplasme, siège de la tradu
tion.
. La tradu
tionLa tradu
tion est l'étape de fabri
ation de la protéine à partir de l'infor-mation portée par l'ARN messager.Comme dé
rit plus haut, une protéine est un polymère d'a
ides aminésdont la séquen
e est déterminée par la séquen
e de nu
léotides de l'ARNm.Comme il existe vingt a
ides aminés di�érents et seulement quatre nu
léo-tides possibles, la tradu
tion repose sur un 
ode qui asso
ie un a
ide aminéà 
haque triplet de nu
léotides su

essifs de la séquen
e. Ce 
ode est appelé
ode génétique (Tab. 1.1) et les triplets de nu
léotides sont les 
odons.Le 
ode génétique possède des propriétés intéressantes. Il est universel,
'est-à-dire que toutes les espè
es vivantes utilisent le même (à quelquesvariations près). De plus, il est déterministe, 
ar à un 
odon donné ne 
or-respond qu'un seul a
ide aminé sans ambiguïté. En�n, il est dégénéré ; ene�et, l'utilisation de triplets ave
 un alphabet de 4 lettres permet 64 
odonsdi�érents, et 
e
i pour seulement 20 a
ides aminés, 
e qui autorise une redon-dan
e. Plusieurs triplets peuvent don
 
oder pour le même a
ide aminé (onparle de 
odons synonymes), et pour une espè
e donnée on peut observer



8 CHAPITRE 1. INTRODUCTIONune utilisation préférentielle de 
ertains au détriment d'autres. Ce phéno-mène s'appelle le biais d'usage du 
ode et sera abordé ultérieurement lorsde l'étude statistique des exons. L'observation du tableau indique que les
odons synonymes di�èrent souvent par leur 3e base.Le 
omplexe molé
ulaire responsable de la tradu
tion porte le nom deribosome, il est 
onstitué d'un ensemble de protéines et d'ARN. À partir del'extrémité 5' de l'ARNm, il par
ourt la molé
ule jusqu'à 
e qu'il atteigneune position portant le signal de démarrage de tradu
tion. Celui-
i 
ontientun 
odon parti
ulier appelé le 
odon start : AUG. À partir de là, le ribo-some progresse par dé
alages su

essifs sans 
hevau
hement de triplets entriplets, en asso
iant à 
haque 
odon l'a
ide aminé 
orrespondant, et en as-semblant 
e dernier au pré
édent par une liaison 
ovalente peptidique. La
haîne protéique est ainsi 
onstituée, jusqu'à l'o

urren
e d'un des trois 
o-dons parti
uliers signalant la �n de la tradu
tion appelés 
odons stop : UAA,UAG et UGA7. La partie de l'ARNm 
omprise entre les 
odons start et stop estappelée la CDS (pour �Coding (DNA) Sequen
e�), et les régions �anquantesde part et d'autre les UTR5' (avant le start) et UTR3' (après le stop) 
ar ellessont trans
rites mais non traduites (UTR pour �Untranslated (Terminal) Re-gion�). Les 
odons stop sont les seuls à n'avoir pas d'a
ide aminé asso
ié8(Tab. 1.1 page pré
édente) et provoquent le dé
ro
hement du 
omplexe detradu
tion et don
 la libération de la protéine ainsi 
onstituée.Remarque 4 Pour une séquen
e génomique quel
onque, il est aisé de pro-
éder à une tradu
tion virtuelle. À partir d'une position initiale i, il su�t delire la séquen
e triplet par triplet et d'asso
ier à 
haque 
odon l'a
ide aminéindiqué par le 
ode génétique, 
e qui donne une séquen
e d'a
ides aminés.Deux autres séquen
es peuvent être obtenues en dé
alant la position initiale(pour i + 1 et i + 2), qui détermine la phase de le
ture. En�n, on peut gé-nérer trois autres séquen
es protéiques en traduisant dans le sens opposé laséquen
e de l'autre brin, 
e qui permet en tout 6 phases de le
ture possiblespour une séquen
e d'ADN génomique. Dans la suite du do
ument, nous em-ploierons le terme de tradu
tion aussi bien pour désigner la tradu
tion invivo que pour la tradu
tion virtuelle. Il est également à noter que la CDSétant 
onstituée de triplets, sa longueur est naturellement multiple de trois,
e qui n'est pas for
ément le 
as des exons la 
omposant.d. Con
lusionAu niveau de l'ADN génomique, on peut don
 
onsidérer la stru
tured'un gène eu
aryote 
omme une mosaïque d'exons inter
alés d'introns, letout �anqué par des UTR (5' et 3') et séparé des gènes voisins de partet d'autre par des régions intergéniques. Comme nous nous intéressons auxparties 
odantes du gène (
onstituant la CDS), nous utiliserons par la suitele terme d'exon uniquement pour faire référen
e aux parties 
odantes des7appelés aussi o
re, ambre et opale, respe
tivement.8sauf de rares ex
eptions 
omme la séléno
ystéine et la pyrrolysine, pour lesquelles ila été montré qu'elles pouvaient s'asso
ier aux 
odon UGA et UAG, respe
tivement.



II. CONTEXTE HISTORIQUE ET MOTIVATIONS 9exons (Fig. 1.3 page 5). Cette nuan
e par rapport à la dé�nition biologiqueimplique que le premier exon d'un gène débute par un 
odon start (au lieudu premier nu
léotide trans
rit) et se termine soit par un 
odon stop (gènesans intron) soit par un site donneur d'épissage. Quant à l'exon terminal, ils'a
hève par un des trois 
odons stop.Par 
onséquent, si l'on dispose d'une séquen
e génomique 
ontenant ungène dont on voudrait identi�er la protéine pour laquelle il 
ode, il su�tde déterminer la position de début et de �n de tous les exons 
omposant
e gène. Une simple le
ture de 
es régions 
odantes donne la CDS, qu'il esttrivial de traduire en protéine en utilisant le 
ode génétique.II Contexte historique et motivations1/ De la génétique à la post-génomiqueCe n'est que près d'un siè
le après la dé
ouverte en 1866 des premièreslois de la génétique par Gregor Mendel que le dogme 
entral de la biologiemolé
ulaire fut établi. Mais le formidable essor de la biologie molé
ulaire nevit le jour que dans les années 1970 grâ
e à des innovations d'ordre te
hnolo-gique. En 1977 notamment, Frédéri
 Sanger met au point une te
hnique deséquençage de l'ADN9. Elle permet d'identi�er la séquen
e de bases portéepar la molé
ule d'ADN, et don
 d'a

éder à l'information génétique. Bienqu'améliorée depuis, 
'est en
ore 
ette te
hnique qui est utilisée aujourd'huidans les projets internationaux de séquençage.L'intérêt sus
ité par la possibilité d'a

éder à l'information génétiqueest évident : l'expression génique étant le mé
anisme à la base même dela vie, la 
ompréhension d'un organisme vivant n'est pas envisageable sansla 
onnaissan
e de son organisation génétique. Le séquençage d'un grandnombre de génomes est alors entrepris, 
e qui donne naissan
e dans les années1980 à une nouvelle dis
ipline, 
onsa
rée au séquençage, à la 
artographie età l'analyse des génomes : la génomique.Fig. 1.4 � Croissan
e de labase de données publique Gen-bank (Benson et al., 2004).La 
ourbe et la zone fon
éereprésentent respe
tivement lenombre de séquen
es déposées(é
helle de gau
he) et la quan-tité 
orrespondante en nombrede paires de bases (é
helle dedroite).9basée sur la 
apa
ité de didéoxynu
léotides à interrompre une polymérisation d'ADN.
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site
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EXON EXONINTRONUTR 5’ INTRON EXON UTR 3’ INTERGENIQUE

ATGCGATGACGTACGTCGTGGACGCAACGACAAGAAACT   /    ...    /    CTACCCATCTAGACAATTATTTGTGTACACCACATGAG

Fig. 1.5 � Obje
tif de la prédi
tion de gènes : à partir d'une séquen
e génomiquebrute (en haut), identi�er sa stru
ture génique (en bas).Or, la quantité de données dé
ouvertes rend très vite in
ontournable l'uti-lisation de l'outil informatique, qu'il s'agisse de leur sto
kage, a
tualisationet partage ave
 l'apparition des bases de données publiques a

essibles parl'internet ou de leur analyse ave
 les premiers algorithmes de re
her
he d'ali-gnements lo
aux entre séquen
es. C'est ainsi au 
÷ur de l'ère génomique quela bioinformatique fait son apparition.La bioinformatique est une dis
ipline à la frontière entre la biologie, lesmathématiques, et l'informatique, qui a pour obje
tif de proposer des mé-thodes et des outils pour la gestion, l'analyse et l'exploitation des donnéesissues de la biologie a�n de produire de nouvelles 
onnaissan
es. Puisqu'elles'adresse à des problématiques spé
i�ques, elle dé�nit une nouvelle bran
hede la biologie : après l'appro
he du vivant in situ (dans son milieu naturel),in vivo (dans l'organisme), et in vitro (en éprouvette), elle propose l'appro
hein sili
o (dans l'ordinateur10).Ave
 la di�usion des premières séquen
es génomiques 
omplètes dans lesannées 1990 se pose le problème de l'exploitation des données génomiques aupoint de faire apparaître le terme d'ère post-génomique. Aujourd'hui, ave
plus de 200 génomes entièrement séquen
és disponibles, le dé� majeur au-quel doit répondre la bioinformatique réside dans l'exploitation des donnéesqui sont issues de la génomique et dont la quantité et la variété ne 
essentd'augmenter (Fig. 1.4 page pré
édente).2/ Du séquençage à l'annotation : la déte
tion de gènesLe séquençage du génome d'une espè
e ne fournit qu'une informationbrute, soit une su

ession de lettres A, C, G et T. L'étape su

édant au sé-quençage 
onsiste à lo
aliser et à 
ara
tériser les éléments fon
tionnels pré-sents dans le génome, il s'agit du pro
essus d'annotation. Une des premièresétapes de l'annotation est la lo
alisation des gènes (Fig. 1.5).Déterminer la stru
ture des gènes, 
'est-à-dire lo
aliser la position deleurs éléments et surtout de leurs exons, permet d'identi�er à partir de laséquen
e d'un génome l'ensemble des protéines potentiellement synthétiséespar l'espè
e 
onsidérée. Des logi
iels de déte
tion (ou prédi
tion) de gènesont été 
réés pour répondre à 
e besoin mais leur pré
ision et leur 
apa
itéà intégrer les nouvelles données produites restent à améliorer.10la plupart des pu
es d'ordinateurs étant à base de sili
ium.



III. OBJECTIF DE LA THÈSE 11III Obje
tif de la thèseL'exploitation des données issues des grands projets de séquençage desgénomes représente un enjeu majeur de la biologie moderne. L'obje
tif dutravail présenté i
i 
onsiste à proposer et à mettre en appli
ation de nouvellesméthodes d'intégration des données aujourd'hui disponibles a�n d'augmenterles performan
es et le 
hamp d'appli
ation des logi
iels de déte
tion de gènesdans les séquen
es d'ADN génomiques. Cet obje
tif large sera détaillé dansles di�érents 
hapitres de la thèse :Dans un premier temps, un état de l'art du domaine de la déte
tionde gènes est proposé dans le 
hapitre 2. Les outils existants, les méthodesutilisées et les performan
es 
orrespondantes y sont présentés, ainsi que lesévolutions et tendan
es 
onstatées dans le domaine et les prin
ipales limita-tions subsistantes. C'est de 
ette analyse que dé
oule l'appro
he entreprisedans 
ette thèse, qui 
onsiste à développer des méthodes d'intégration dedonnées.Le 
hapitre 3 présente le logi
iel EuGène qui a servi de base pour toutela mise en appli
ation informatique des méthodes développées.Le 
hapitre 4 dé
rit les améliorations apportées au logi
iel qui ont per-mis d'envisager les di�érentes intégrations de données. Ces améliorations
on
ernent le pro
essus d'ajustement automatisé de paramètres par optimi-sation.Le 
hapitre 5 présente la méthode d'intégration de données génomiques etsa mise en ÷uvre dans le logi
iel. Cette partie dé
rit pourquoi et 
ommentexploiter les séquen
es des génomes disponibles par le biais d'homologiesinter- et intra-génomiques.En�n, le 
hapitre 6 est 
onsa
ré à l'intégration des données issues desséquen
es trans
rites. Un exemple 
on
ret 
on
ernant la prise en 
ompte denouveaux types de séquen
es est présenté, ainsi que la remise en question dumodèle 
lassique de gène provoquée par la 
onsidération du phénomène del'épissage alternatif, devenu in
ontournable dans les projets d'annotation.
Une tentative de pénalité, 
'est. . . trois points en suspension.� Philippe Guillard(Petits bruits de 
ouloir, 1999)J'ai toujours été persuadé � je le suis en
ore � que les dipl�messont fait pour les gens qui n'ont pas de talent. Malheureusement,il ne su�t pas de ne pas avoir de dipl�mes pour avoir du talent.� Pierre Desproges(Chroniques de la haine ordinaire, inédit)
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Chapitre 2État de l'art de la prédi
tion degènes
La prédi
tion de gènes, appelée aussi déte
tion de gènes, lo
alisationde gènes ou identi�
ation de stru
ture de gènes, a pour obje
tif d'identi-�er l'ensemble des protéines potentiellement produites à partir d'une sé-quen
e d'ADN génomique (nous n'aborderons pas i
i le 
as des gènes d'ARNnon-
odants). La séquen
e étant représentée par une su

ession ordonnée delettres {A,C,G,T}, l'obje
tif est de déterminer pour 
haque gène de la séquen
ela position de début et de �n de 
ha
un de ses exons (Fig. 1.5 page 10).Or, le problème est d'une 
omplexité imposante. En e�et, le nombre degènes potentiellement 
ontenus dans une séquen
e augmente de façon expo-nentielle ave
 sa taille. Depuis une vingtaine d'année environ, des appro
hesont été explorées pour déte
ter les régions 
odantes dans les génomes vial'outil informatique. Des publi
ations proposent régulièrement une mise àjour des 
onnaissan
es du domaine (Fi
kett et Tung, 1992; Claverie, 1997;Reese et al., 2000b; Mathé et al., 2002; Zhang, 2002; Wang et al., 2003; Brentet Guigó, 2004). Cependant, malgré la diversité des méthodes développéeset le nombre impressionnant de logi
iels 
réés, le problème reste toujoursd'a
tualité.L'obje
tif de 
e 
hapitre, au travers d'une présentation de l'état de l'artdu domaine de la déte
tion et lo
alisation de gènes in sili
o, est de mettreen éviden
e les limitations qui subsistent dans les méthodes développéesjusqu'à présent, et de dégager un axe de travail à suivre a�n d'apporter une
ontribution originale et e�
a
e à 
ette problématique.I Stru
ture générale d'un prédi
teur de gènesEn général, un logi
iel de prédi
tion de gènes standard présente la stru
-ture s
hématisée en Fig. 2.1 page suivante. Il prend en entrée une séquen
e13
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SEQUENCE GENOMIQUE

INFORMATIONS
de type contenu / signal / similarité

MESURES

MODELE
de structure de gènes

ALGORITHME

PREDICTION
de la structure optimale

INTEGRATION

Fig. 2.1 � Fon
tionnement s
hématique d'unlogi
iel de prédi
tion de gènes, dé
rivant lesprin
ipales étapes du pro
essus. À partir dela séquen
e génomique à annoter, des analysessont réalisées pour mesurer diverses informa-tions. Puis, 
es informations sont intégrées ausein d'un modèle, probabiliste ou non, qui re-présente l'ensemble des stru
tures de gènes pos-sibles. En�n, un algorithme, en général de pro-grammation dynamique, permet d'identi�er lameilleure stru
ture de gènes possible.d'ADN génomique (un �
hier 
ontenant une su

ession de lettres {A,C,G,T}),et produit en sortie une annotation, 
'est-à-dire une stru
ture de gènes (lespositions sur la séquen
e génomique des exons prédits). Ce pro
essus 
om-prend trois étapes essentielles :� mesures d'informations relatives à la séquen
e génomique. Les infor-mations utilisées peuvent être de type 
ontenu, signal ou similarité,
omme nous allons le voir.� intégration de 
es informations dans un modèle de stru
ture de gènes.Ce modèle, qui peut être probabiliste, a pour obje
tif de représenterl'ensemble des annotations possibles pour la séquen
e 
onsidérée.� identi�
ation de la meilleure prédi
tion possible par un algorithme, engénéral de programmation dynamique.Nous allons dans un premier temps présenter les di�érentes informationsqui sont utilisées par les logi
iels existants, puis dans un se
ond temps lesméthodes et les algorithmes asso
iés. En�n, nous proposerons une analysegénérale de l'existant pour mettre en éviden
e les progrès né
essaires à 
edomaine de re
her
he.II Les informations utilisées1/ Les informations de type 
ontenuLes informations de type 
ontenu permettent de re�éter les di�éren
esstatistiques de 
omposition en bases entre les 
ontenus des di�érents élé-ments géniques (exons, introns. . . ), l'obje
tif étant de 
ara
tériser le pluspré
isément possible une �signature 
odante� pour les exons que l'on 
her
heà déte
ter.Les premières tentatives de déte
tion des régions 
odantes basées sur leurspropriétés statistiques datent du début des années 80, et exploitent deux
ara
téristiques prin
ipales des exons : la stru
ture fondamentale périodiqueen 
odons (Fi
kett, 1982) de la séquen
e, et l'usage du 
ode génétique (Stadenet M
La
hlan, 1982) (pour un rappel sur le tableau du 
ode génétique et ses



II. LES INFORMATIONS UTILISÉES 15propriétés, voir page 7). Depuis, de nombreux travaux ont mis en éviden
ediverses informations statistiques dont 
ertaines d'entre elles, utilisées parles logi
iels de déte
tion de gènes, sont présentées 
i-dessous. Pour en avoirun aperçu exhaustif, le le
teur peut se référer aux publi
ations de Fi
kett etTung (1992) et de Guigó (1999)1 ainsi qu'à la bibliographie régulièrementmise à jour par Wentian Li2.a. Première générationi) Préféren
e en a
ides aminésOn ne retrouve pas les vingt a
ides aminés ave
 la même proportion dansles protéines. À partir d'un ensemble de protéines 
onnues, on peut don

al
uler des probabilités d'o

urren
es des di�érents a
ides aminés, ou desdi�érents oligopeptides 
onstitués par plusieurs a
ides aminés (M
Caldonet Argos, 1988). Sur une séquen
e nu
léotidique donnée, il su�t ensuite depro
éder à une tradu
tion virtuelle (voir la remarque 4 page 8) pour utiliser
es probabilités et obtenir ainsi une mesure du 
ara
tère 
odant.ii) Préféren
e en 
odonsNous avons vu que la stru
ture du 
ode génétique (Tab. 1.1 page 7)permet à plusieurs 
odons dits synonymes de 
oder pour le même a
ideaminé. Or, pour une espè
e donnée, 
ertains 
odons tendent à être �favorisés�par rapport à leurs synonymes. Il est don
 possible à partir d'un jeu dedonnées de gènes 
onnus de l'espè
e 
onsidérée de 
al
uler les probabilitésrelatives de 
haque 
odon synonyme, et d'utiliser 
ette information pourre�éter le 
ara
tère 
odant d'une séquen
e donnée (Gribskov et al., 1984).iii) L'usage du 
ode ou biais d'usage du 
odeMis en éviden
e par Grantham et al. (1980), il se traduit par une préfé-ren
e d'utilisation de 
ertains 
odons dans les régions 
odantes par rapportaux régions non-
odantes. Il peut être 
onsidéré 
omme la 
ombinaison des 2fa
teurs pré
édents, soient la préféren
e en a
ides aminés des protéines favo-risant 
ertains groupes de 
odons synonymes, et la préféren
e en 
odons quipour un a
ide aminé donné favorise 
ertains 
odons parmi les synonymes.L'usage du 
ode est utilisé pour la déte
tion des régions 
odantes pour lapremière fois par Staden et M
La
hlan (1982), repris dans Re
sta (Fi
hantet Gautier, 1987) ave
 une méthode d'analyse des 
orrespondan
es (AFC)puis dans les premiers logi
iels de prédi
tion de gènes, 
omme GeneMode-ler (Fields et Soderlund, 1990), Sorfind (Hut
hinson et Hayden, 1992) ouGeneParser (Snyder et Stormo, 1995).iv) L'asymétrie de 
ompositionL'asymétrie de 
omposition est une mesure basique reposant sur le faitque la 
omposition en bases des séquen
es 
odantes varie selon la position1http ://www.
bi.pku.edu.
n/mirror/gene/guigo99.pdf2http ://www.nslij-geneti
s.org/dna
orr/
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onsidère dans le 
odon. Ce biais de 
omposition entre les positionsdes 
odons est une propriété fondamentale du 
odant.Initialement exploitée dans l'algorithme Test
ode (Fi
kett, 1982), l'asy-métrie de 
omposition est également reprise dans des prédi
teurs de la pre-mière génération 
omme la méthode de Gelfand (1990) ou Grail (Uberba-
her et Mural, 1991).v) Fréquen
es de motsLes di�éren
es de fréquen
es des mots de longueur k (ou k-uplets) entreles régions 
odantes et non-
odantes peuvent également servir à déte
terles exons. On peut 
onsidérer 
ette information 
omme une généralisationde l'usage du 
ode, qui en est un 
as parti
ulier pour k = 3. L'algorithmeTest
ode, qui utilise le pour
entage en lettres A,C,G,T, 
orrespond au 
asparti
ulier k = 1. L'utilisation des k-uplets pour la 
ara
térisation du 
odantfut proposée la première fois par Claverie et Bougueleret (1986). En 1992, uneétude 
omparative la 
onsidère 
omme la mesure la plus dis
riminante entre
odant et non-
odant (Fi
kett et Tung, 1992). Elle est généralement utiliséedans les prédi
teurs de gènes ave
 k = 6 pour des fréquen
es d'hexamères,
omme dans Grail (Uberba
her et Mural, 1991), GeneParser (Snyder etStormo, 1995) ou Fgeneh (Solovyev et al., 1994).b. L'avènement des 
haînes et modèles de MarkovEn 1993, une révolution se produit, initialement dans le domaine de pré-di
tion de gènes pro
aryotes, grâ
e aux 
réateurs du logi
ielGeneMark (Bo-rodovsky et M
Inin
h, 1993) qui proposent des modèles de 
haîne de Markov(ou plus simplement modèles de Markov) pour 
ara
tériser les 
ontenus sta-tistiques des di�érentes régions. Depuis, la majorité des prédi
teurs de gènesreprennent le 
on
ept, ave
 parfois quelques modi�
ations. Les modèles deMarkov sont présentés notamment par Rabiner (1989) et par Durbin et al.(1999). Nous allons i
i dans un premier temps dé�nir les modèles de Mar-kov, et présenter par la suite dans le 
adre de l'étude des séquen
es nu
léo-tidiques 
ertaines de leurs appli
ations, 
ara
téristiques et problématiquesintéressantes.i) Dé�nitionDé�nition 1Une 
haîne de Markov d'ordre k est une suite ordonnée (xi)i∈N de variablesaléatoires à valeurs dis
rètes (dont l'ensemble est �ni ou dénombrable) quivéri�e la propriété de Markov
P (xi|xi−1, xi−2, · · · , x1) = P (xi|xi−1, xi−2, · · · , xi−k)Cela signi�e que la probabilité asso
iée à la valeur de 
haque variable nedépend que de la valeur des k variables pré
édentes, k étant l'ordre de la
haîne.Considérer une séquen
e nu
léotidique (ou un ensemble de séquen
es)
omme une 
haîne de Markov revient à dé�nir un modèle mathématique
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NNN . . . . . . . ensemble des entiers naturels
X . . . . . . . ensemble des bases nu
léotidiques tel que X = {A, C, G, T}
x . . . . . . . une base telle que x ∈ X

xi . . . . . . . base portée par le nu
léotide à la position i dans une séquen
e d'ADN
W k . . . . . ensemble des mots possibles de longueur k ave
 l'alphabet X
wk . . . . . . un mot de longueur k tel que wk ∈W k

wk
i . . . . . . mot formé par les bases (xi, xi+1, · · · , xi+k−1) d'une séquen
e, soitle mot de longueur k dont la première lettre 
orrespond à la base dela position i. Par extension, si k = 1 alors wk

i = xi

(wkx) . . mot wk immédiatement suivi de la base x, ave
 (wkx) ∈W k+1

#(wk) . . nombre d'o

urren
es observées du mot wk dans une ou plusieursséquen
es données d'ADN
P (wk

i ) . . probabilité d'observer wk
i , le mot wk à la position i d'une séquen
e

P (x|wk) probabilité 
onditionnelle d'observer la base x après tout mot wkdans une séquen
e d'ADNTab. 2.1 � Notations utiliséesqui la 
ara
térise, que nous appellerons modèle de Markov ou modèle mar-kovien, pour lequel les variables aléatoires xi prennent leur valeur dans
X = {A, C, G, T}. L'ordre du modèle permet la 
apture d'intera
tions à dis-tan
e bornée.Dé�nition 2Un modèle de Markov d'ordre k appliqué aux séquen
es d'ADN est entière-ment dé�ni par l'ensemble des probabilités

{

P0(w
k
1 ) pour tout wk

1 ∈W k

P (x|wk) pour tout x ∈ X et tout wk ∈W koù wk est un mot de longueur k (voir Tab. 2.1).Ce qui signi�e que le modèle est 
ara
térisé par la probabilité initiale de
haque mot, et par la probabilité 
onditionnelle de 
haque lettre en fon
tiondu mot pré
édent. Le nombre total de probabilités dé�nissant un modèleest don
 de 4k + 4k+1 (bien qu'en pratique, en raison des degrés de liberté,le nombre de paramètres soit inférieur à 
ette valeur). À noter que nous
onsidérons uniquement le 
as des modèles de Markov homogènes, où lesprobabilités sont les mêmes quelle que soit la position de la séquen
e.Bien entendu, il ne s'agit pas i
i d'a�rmer que les séquen
es génomiquessont le produit de l'appli
ation d'un quel
onque modèle mathématique, maisil s'avère que 
e mode de représentation permet de 
ara
tériser de façon trèssatisfaisante l'information statistique qu'elles 
ontiennent.ii) Emission d'une séquen
e par un modèleÀ partir d'un modèle markovien donné, il est possible d'émettre uneséquen
e en suivant les probabilités du modèle. Il su�t de 
ommen
er par
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hoisir aléatoirement un premier mot selon les probabilités initiales, puisde générer 
haque lettre en fon
tion du mot pré
édant et de la probabilitéasso
iée.iii) Vraisemblan
e d'une séquen
e selon un modèleVraisemblan
e La ressemblan
e entre le 
ontenu statistique d'uneséquen
e et un modèle de Markov donné peut être quanti�ée par une mesureappelée vraisemblan
e, qui 
orrespond à la probabilité que la séquen
e soitémise par le modèle.La vraisemblan
e d'une se
tion S de la séquen
e 
omprise entre les po-sitions i1 et i2 en fon
tion du modèle M1 s'exprime par
PM1(S) = PM1(w

k
i1

)

i2
∏

i=i1+k

PM1(xi|w
k
i−k) (2.1)Par exemple, si l'on 
onsidère un modèle représentant le 
ontenu statis-tique des exons d'une espè
e, 
ette valeur 
al
ulée sur une séquen
e donnéeest une approximation de la probabilité qu'elle soit 
odante.Rapport de vraisemblan
e Pour mesurer la vraisemblan
e d'uneséquen
e selon un modèle 
omparativement à un autre, on 
al
ule en généralle logarithme d'un rapport de vraisemblan
e. Pour une séquen
e ou se
tionde séquen
e S et deux modèles M1 et M0, il s'agit de

Q(S) = log
PM1(S)

PM0(S)
(2.2)
ette valeur étant nulle si la séquen
e a une probabilité égale d'être émisepar l'un ou l'autre des modèles, positive si la probabilité d'émission selon lemodèle M1 est supérieure à 
elle qui 
orrespond à M2, et négative dans le
as 
ontraire.Par exemple, si le modèle M1 
ara
térise les régions 
odantes du génomeet M0 les autres, la valeur de Q(S) est d'autant plus grande qu'il est préfé-rable de 
onsidérer la séquen
e S 
omme 
odante plut�t que non-
odante.iv) Constru
tion d'un modèlePour 
ara
tériser l'information statistique 
ontenue dans un ensemble deséquen
es, on peut don
 
onstruire un modèle markovien. Pour 
ela, il fautdisposer d'un jeu de données d'apprentissage, 
onstitué de l'ensemble des sé-quen
es que le modèle doit représenter, et estimer les probabilités dé�nissant
e dernier en appliquant la formule

P0(w
k
1) =

#(wk)
∑

w′∈W k #(w′)
(2.3)



II. LES INFORMATIONS UTILISÉES 19où le numérateur #(wk) est le nombre d'o

urren
es observées du mot wkdans le jeu de données (Tab. 2.1), et le dénominateur désigne simplement lenombre total de mots de longueur k, et par la formule
P (x|wk) =

#(wkx)
∑

x′∈X(#(wkx′))
(en ignorant wk si k = 0) (2.4)où le numérateur #(wkx) représente le nombre d'o

urren
es du mot wksuivi de la base x, et le dénominateur le nombre d'o

urren
es du même motsuivi par une base quel
onque.Ces formules permettent de déterminer les valeurs des paramètres dumodèle qui maximisent la vraisemblan
e des données observées dans le jeud'apprentissage. Ainsi, on garantit que le modèle 
onstruit représente le plus�dèlement possible les séquen
es d'intérêt.v) L'ordreL'ordre est un paramètre 
apital d'un modèle de Markov, 
ar son in-�uen
e est primordiale aussi bien sur la �nesse (et don
 la pré
ision du mo-dèle) que sur la quantité de données né
essaire à une estimation 
onvenabledes paramètres.Un modèle d'ordre k = 0 par exemple ne re�ète rien de plus que lesfréquen
es des quatres bases. Malgré sa simpli
ité, il 
ontient toutefois uneinformation non négligeable pour la déte
tion des régions 
odantes. En e�et,
hez les eu
aryotes supérieurs, il est 
onnu que la somme des pour
entagesdes bases G et C (
ette mesure s'appelle le GC%) qui 
omposent les exons estplus élevée que dans le reste du génome3. D'ailleurs, bien que la notion de
haîne de Markov n'y soit pas expli
ite, le programme Test
ode (Fi
kett,1982) exploite déjà les fréquen
es des 4 bases.Des ordres supérieurs permettent de 
apter une plus grande dépendan
eentre les nu
léotides su

essifs, et don
 de modéliser plus d'information. Onpeut faire un parallèle ave
 la méthode basée sur la fréquen
e de mots. Ene�et, un modèle markovien d'ordre 2 pour le 
odant est 
omparable à laméthode basée sur l'usage du 
ode, ou sur les fréquen
es de mots de lon-gueur 3. Lors de l'introdu
tion des modèles de Markov dans la déte
tion degènes (Borodovsky et M
Inin
h, 1993), l'ordre retenu est de k = 5, 
e quio�re une pré
ision similaire à 
elle de la méthode de fréquen
es d'hexamères,
onsidérée 
omme une des plus performantes (Fi
kett et Tung, 1992). De-puis, de nombreux logi
iels utilisent des modèles de Markov pour 
ara
tériserle 
odant, majoritairement ave
 un ordre de 5 
omme GenS
an (Burge etKarlin, 1997), GeneID (Parra et al., 2000) ou Dagger (Chuang et Roth,2001), ou de 4 
omme HMMgene (Krogh, 1997), Snap (Korf, 2004) ouAugustus (Stanke et Waa
k, 2003).En�n, on peut noter que le béné�
e d'un ordre élevé apparaît moinsévident pour les régions non-
odantes, du fait des moindres 
ontraintes exer-3notons que du fait de la 
omplémentarité entre les brins d'ADN qui assure par appa-riement le même nombre de base G que C, la mesure du GC% est indépendante du brin
onsidéré.
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ées sur leur séquen
e. On trouve par exemple pour les modèles intergéniquesdes ordres allant de 0 pour GeneID (Parra et al., 2000) à 5 pour GenS-
an (Burge et Karlin, 1997), en passant par 3 dans HMMgene (Krogh,1997) et 4 ave
 Augustus (Stanke et Waa
k, 2003).vi) Intégration de la périodi
ité dans le modèle 
odantDans une 
haîne de Markov dite homogène les probabilités sont les mêmesquelle que soit la position. Or, nous avons vu ave
 l'asymétrie de 
ompositionqu'il existait un biais de 
omposition selon la position 
onsidérée dans les
odons des exons. A�n de prendre en 
ompte 
ette propriété des régions
odantes, on peut utiliser des modèles markoviens hétérogènes 3-périodiques,
omme introduits par Borodovsky et M
Inin
h (1993) dans GeneMark.Cela revient à 
onstruire 3 modèles di�érents, un par position dans le 
odon,et à les appliquer de façon périodique pour une phase de le
ture donnée.Ce
i permet de prendre en 
ompte de façon spé
i�que les di�éren
es entreles positions des 
odons qui sont 
onséquentes ; par exemple, la stru
turedu 
ode génétique fait que la deuxième base du 
odon ne dépend que de lanature de l'a
ide aminé 
orrespondant, qui la détermine totalement (hormispour la sérine, qui laisse deux possibilités), alors que la troisième base, pluslibre, est 
lassiquement 
orrélée au GC% la région génomique 
onsidérée.A
tuellement, tous les prédi
teurs de gènes exploitant les 
haînes de Markovutilisent des modèles 3-périodiques pour le 
odant.vii) Le problème du modèle intergéniqueLes génomes 
ontiennent plusieurs types d'éléments non-
odants 
ommeles introns, les UTR et les régions intergéniques. Si pour les deux premiers lesdonnées ne manquent pas pour peu que l'on 
onsidère un organisme ayantbéné�
ié d'un 
ertain intérêt de la part de la 
ommunauté s
ienti�que4 etdont un nombre 
onséquent de gènes est déjà bien 
ara
térisé par des mé-thodes expérimentales, les séquen
es intergéniques sont par nature di�
ilesà lo
aliser. En e�et, du fait même que tous les gènes ne sont pas 
onnus, onne peut a�rmer sans risque d'erreur qu'une région située entre deux gènesn'en 
ontient pas un troisième qui ne serait pas en
ore dé
ouvert !Comment 
onstruit-on alors un modèle pour l'intergénique ? Si les pu-bli
ations dé
rivant les logi
iels ne sont pas toujours expli
ites sur le sujet,trois méthodes prin
ipales sont envisageables :
• Estimer �en ligne� les paramètres d'un modèle d'ordre 0 dire
tement surla séquen
e à annoter. Si l'on fait par exemple un rapport de vraisem-blan
e ave
 un modèle exonique, 
ela revient à 
omparer la séquen
e àun modèle 
odant par rapport à un modèle neutre, où la distributiondes nu
léotides est aléatoire mais en a

ord ave
 leurs proportions ob-servées dans la séquen
e. Cette solution simple a l'avantage de n'exigerau
un jeu d'apprentissage, mais elle fait l'hypothèse que l'intergéniquene 
ontient pas d'information exploitable sur des 
orrélations entre nu-
léotides adja
ents. De plus, dès lors que la séquen
e 
ontient un autre4
omme la mou
he Drosophila melanogaster par exemple, ou le primate Homo sapiens.



II. LES INFORMATIONS UTILISÉES 21type d'élément que de l'intergénique, le modèle ne peut être 
onsidéré
omme représentant 
orre
tement de l'intergénique.
• Estimer les paramètres à partir des séquen
es introniques. Cette pos-sibilité pose moins de problèmes de quantité de données mais impliquel'hypothèse que les introns sont similaires en 
omposition et en fré-quen
e de mots ave
 les séquen
es intergéniques (
e qui peut surprendred'un point de vue biologique au vu des di�éren
es entre les élémentsfon
tionnels présents dans les deux types de région). On trouve 
ettestratégie par exemple dans GeneID (Parra et al., 2000) et dans Au-gustus (Stanke et Waa
k, 2003).
• Estimer les paramètres à partir des parties supposées intergéniques desséquen
es répertoriées dans les bases de données.On peut les obtenir en extrayant les régions situées entre deux gènesadja
ents 
onnus. Ainsi, on obtient des séquen
es intergéniques �au-thentiques� et 
omplètes. Toutefois, réduire le risque d'y in
lure ungène 
omplet non en
ore dé
ouvert (risque d'autant plus grand que lesgènes sont éloignés) tend à in
lure des séquen
es intergéniques plut�t
ourtes et dont on peut mettre en doute la représentativité. De plus,la quantité de gènes 
onnus dont l'éloignement satisfait la 
ontraintede distan
e 
hoisie peut être insu�sante.On peut également extraire les régions �anquantes des gènes 
onnusen se limitant à une 
ertaine longueur, 
e qui pose deux problèmes :le premier 
on
erne le 
�té de la frontière ave
 le gène, et dé
oule del'impré
ision de la détermination des limites des régions trans
rites desgènes 
onnus. En e�et, elle sont dé�nies expérimentalement (ainsi queles frontières entre exons et introns) à partir des séquen
es des ARNmque l'on a réussi à isoler, séquen
er, et aligner sur la séquen
e géno-mique. Etant donné que les pro
édés expérimentaux impliqués per-mettent rarement d'obtenir la totalité de la séquen
e d'un trans
rit,on s'attend à 
e que les séquen
es �anquant les gènes ainsi répertoriés
ontiennent une partie d'UTR, et don
 que le modèle intergénique 
or-respondant ne soit pas 
orre
t. Le deuxième problème des régions �an-quantes 
on
erne leur 
�té distal par rapport au gène, et don
 le 
hoixde leur longueur : jusqu'où peut-on 
onsidérer que l'on a uniquementa�aire à de l'intergénique ? Le 
hoix de 
ette limite de distan
e se basesur la distribution de longueur théorique des séquen
es intergéniquesde l'espè
e 
onsidérée. Un 
ompromis se fait entre le risque d'in
lureune partie de gène voisin et le défaut de représentativité de telles ré-gions �anquantes qui par 
onstru
tion 
orrespondent davantage à unmodèle �bordure d'intergénique� qu'un modèle �intergénique� à propre-ment parler. Les logi
iels Snap (Korf, 2004) et HMMgene (Krogh,1997) par exemple utilisent des séquen
es intergéniques issues de basesde données.La réalisation d'un modèle intergénique �able reste un problème ouvertet malheureusement peu abordé dans la littérature. De plus, la diversité des
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ontenus dans les régions intergéniques (séquen
es répé-tées, promoteurs, régulateurs. . . ) laisse entrevoir la né
essité de 
onsidérerplusieurs modèles distin
ts pour 
ara
tériser les di�érents 
ontenus statis-tiques, 
e qui n'a pas en
ore été réalisé à notre 
onnaissan
e.viii) Gestion de l'insu�san
e de donnéesEn fon
tion de l'ordre du modèle, la quantité de données disponiblespour estimer les paramètres peut s'avérer insu�sante. On sait en e�et quele nombre de paramètres à estimer pour un modèle markovien 
roît de façonexponentielle ave
 l'ordre. Pour donner une idée, à partir d'un même jeu dedonnées et don
 de la même quantité d'information, un modèle d'ordre 3par exemple 
ontient 320 paramètres alors que 5120 
ara
térisent un mo-dèle d'ordre 5. Or, 
haque paramètre s'obtient par une division entre desnombres d'o

urren
es de mots, dont la longueur est fon
tion de l'ordre. Ilfaut don
 que la quantité de séquen
es dont on dispose pour l'estimation per-mette l'observation d'un e�e
tif su�sant en nombre de mots pour re�éterles probabilités du modèle. Sinon, on se trouve dans un 
as d'�over�tting�,où le modèle 
onstruit est trop spé
i�que du peu de données disponiblespour représenter l'ensemble du modèle idéal, et ne s'applique pas 
orre
te-ment à d'autres séquen
es. Plusieurs pro
édés existent pour dépasser 
ettelimitation :
• La première possibilité, 
lassique en estimation de probabilités, estd'introduire de l'a priori. Pour 
ela, on peut par exemple augmenter ar-ti�
iellement la quantité de données observées par des pseudo-
omptes.La façon la plus simple est d'ajouter uniformément un 
ertain e�e
tifà toutes les o

urren
es de mots observés. Le 
as où 
et ajout est égalà 1 
orrespond à la loi de Lapla
e, pratique pour éviter les o

urren
esnulles qui posent problème dans les 
al
uls. Une méthode plus subtile
onsiste à ajouter une quantité dont l'in�uen
e s'ajuste en fon
tion dela quantité de données observées, 
e qui à partir de la formule (2.4) dela page 19 donne

P (x|wk) =
#(wkx) + Ψ · ψ(x|wk)
∑

x′∈X(#(wkx′)) + Ψoù le nombre Ψ est le poids du pseudo-
ompte et ψ(x|wk) la proportion
hoisie vers laquelle on veut faire tendre P (x|wk) lorsque la quantité dedonnées observées est faible par rapport à Ψ. L'in
onvénient de 
etteméthode 
on
erne pré
isément 
e 
as, 
ar le modèle estimé ainsi tendalors vers un modèle arti�
iel, déterminé a priori de façon arbitraire.Les pseudo-
omptes sont utilisés par exemple dansHMMgene (Krogh,1997) et dans Augustus (Stanke et Waa
k, 2003).
• Une autre possibilité est de restreindre le 
al
ul des paramètres auxdonnées dont on juge la quantité su�sante pour permettre une esti-mation robuste. Pour 
ela, il su�t de rendre variable l'ordre du modèlemarkovien, et de dé�nir une valeur seuil d'observations né
essaires κ en



II. LES INFORMATIONS UTILISÉES 23deçà de laquelle on utilise l'ordre inférieur. Formellement, la probabilitéde trouver la base x juste après le mot wk de longueur k est
P (x|wk) =

{

#(wkx)
P

x′∈X(#(wkx′))
si ∑

x′∈X(#(wkx′)) > κ,

P (x|wk−1) dans le 
as 
ontraire.Plus élégante que la pré
édente, 
ette méthode ne dépend que d'unparamètre (la valeur seuil κ), n'a�e
te au
unement les probabilités es-timées à partir de quantités su�santes, et garantit une �prote
tion� au-tomatique 
ontre le faible é
hantillonnage. Cette garantie est d'autantplus né
essaire que le modèle est hétérogène dans ses ditributions deprobabilités, 
ar dans 
e 
as le risque que 
ertains mots apparaissentave
 une fréquen
e faible voire nulle devient 
onsidérable. Cette ap-pro
he, appelée modèles de Markov tronqués ou modèles de Markovde longueur variable (VLMM pour �Variable Length Markov Models�)représente un bon 
ompromis entre la pré
ision et la simpli
ité. Lelogi
iel Augustus (Stanke et Waa
k, 2003) utilise 
e système de mo-dèle de Markov à ordre variable, dont une variante est évoquée aussipar Bejerano (2004).
• Les modèles de Markov interpolés, ou IMM (pour �Interpolated MarkovModels�), représentent une généralisation des modèles à ordre variable.Toujours à partir de la formule (2.4) de la page 19, un IMM dé�nit laprobabilité P (x|wk) 
omme une 
ombinaison linéaire des probabilitésasso
iées aux mots de tailles inférieures à k 
ontenus dans wk par laformule ré
ursive

P (x|wk) = ζwk ·
#(wkx)

∑

x′∈X(#(wkx′))
+ (1 − ζwk) · P (x|wk−1)où ζwk est le paramètre d'interpolation, ave
 0 ≤ ζwk ≤ 1. La détermi-nation de 
e paramètre peut se faire par diverses méthodes (Salzberget al., 1998b; Azad et Borodovsky, 2004). Le modèle pré
édant à ordrevariable est un 
as parti
ulier d'IMM où ζwk vaut 1 si #(wkX) > κet 0 sinon. La première appli
ation de modèles de Markov interpoléspour la déte
tion de gènes fut destinée aux pro
aryotes ave
 le logi
ielGlimmer (Salzberg et al., 1998b; Del
her et al., 1999).D'autres pro
édés proposent des solutions pour pallier le manque de don-nées, 
omme les �Mixture Transition Distribution� MTD (Raftery et Ber
h-told, 2002) ou les modèles de Markov par
imonieux (Bourguignon et Robelin,2004). Cependant, 
es méthodes n'ont pas en
ore fait l'objet d'appli
ationspratiques au sein de logi
iels de prédi
tion de gènes.ix) Les 
lasses de GC%Certains génomes présentent une 
omposition en bases très hétérogèneselon la région génomique 
onsidérée. Chez Homo sapiens par exemple, lesvariations du GC% mesuré dans une fenêtre glissante le long du génome



24 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ART DE LA PRÉDICTION DE GÈNESsont telles que l'on emploie le terme d'iso
hores pour désigner les régionshomogènes en distribution nu
léotidique.Cette 
omposition en mosaïque du génome humain pose des problèmes
on
ernant l'appli
ation des modèles de Markov. En e�et, il est di�
ilepour un modèle unique 
onstruit à partir de séquen
es issues de régionsgénomiques à GC% très di�érents de re�éter les 
ara
téristiques propresde 
haque région, qu'il s'agisse d'un modèle du 
odant ou du non-
odant.Fusionner des distributions fortement dissemblables implique une perte d'in-formation et se fait don
 au détriment de la pré
ision.C'est pourquoi les prédi
teurs de gènes dédiés à H. sapiens adoptèrenttrès t�t une stratégie de type �diviser pour mieux régner�, à l'image du logi
ielGeneParser (Snyder et Stormo, 1995). Ainsi, il est 
ourant de séparer lesséquen
es du jeu de données d'apprentissage en di�érentes 
lasses en fon
tionde leur GC%, a�n de 
onstruire autant de modèle de 
haque type (exon,intron,. . . ) qu'il y a de 
lasses. Puis, pour mesurer l'a�nité d'une séquen
eave
 un type de modèle (
omme ave
 la formule (2.1) page 18), il su�td'utiliser 
elui qui appartient à la 
lasse dont l'intervalle de GC% 
omprendle GC% de la séquen
e.Bien que 
ette façon de faire soit 
ourante (Snyder et Stormo, 1995; Sala-mov et Solovyev, 2000; Burge et Karlin, 1997), elle 
omporte 
ertains pointsdéli
ats. Tout d'abord se pose la question de la détermination du nombreet des valeurs frontières des 
lasses de GC%. Ensuite, partager les donnéesentre diverses 
lasses implique de réduire d'autant la quantité d'informationdisponible pour la 
onstru
tion de 
haque modèle. On peut également s'in-terroger sur la pertinen
e de mesurer le GC% global d'une séquen
e, que 
esoit à l'estimation des paramètres aussi bien qu'à l'évaluation de l'a�nité,
ar les longueurs des séquen
es peuvent être 
onsidérablement di�érentes.En�n, la distin
tion d'un nombre �ni et généralement petit de 
lasses (parexemple 4 pour GenS
an) pose un problème de manque de 
ontinuité entreles modèles.Quelques appro
hes tentent de pallier 
es problèmes. Fi
kett et al. (1992)proposent pour l'estimation de 
onserver un 
loisonnement des données en
lasses, mais pour la prédi
tion d'appliquer pour la séquen
e à annoter unmodèle 
onstruit par régression linéaire des deux qui appartiennent aux
lasses les plus pro
hes du GC% de la séquen
e. Pour le logi
iel Augus-tus, Stanke et Waa
k (2003) augmentent le nombre de 
lasses (de 4 à 10)mais utilisent pour l'estimation d'un modèle appartenant à l'une d'entre ellesl'ensemble des séquen
es, en les pondérant en fon
tion de la distan
e entreleur GC% et 
elui de la 
lasse 
onsidérée. Cependant les longueurs des sé-quen
es ne sont apparemment pas prises en 
ompte ni pour l'estimation, nipour la prédi
tion. Apparemment, le seul logi
iel ayant intégré des dépen-dan
es de modèles probabilistes envers le GC% par une appro
he 
ontinueest Grpl, qui utilise des rapports de vraisemblan
es suivant une fon
tionlinéaire du GC% mesuré sur une fenêtre glissante (Hooper et al., 2000).
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. Les longueursLes di�érents éléments 
onstituant les gènes ne présentent pas les mêmesdistributions de longueur. Celles-
i peuvent être estimées à partir de jeuxde données, et servir ensuite à améliorer la qualité des prédi
tions. Nousreprendrons 
e type d'information dans la partie algorithmique page 38. Ànoter que 
es distributions sont très dépendantes de l'espè
e 
onsidérée.d. Périodi
ité du 
odantD'autres méthodes se basent ex
lusivement sur la propriété de périodi-
ité de stru
ture des séquen
es 
odantes, qui se traduit par une 
orrélationpériodique entre positions nu
léotidiques. Sa mesure prin
ipale est la 
om-position en bases déterminée sur les nu
léotides qui ont la même positiondans le 
odon pour une phase donnée (information 
apturée par modèlesde Markov 3-périodiques). Certaines appro
hes sont dé
rites par Fi
kett etTung (1992) et par Guigó (1999).Parmi les méthodes développées, on peut 
iter l'appro
he qui utilise latransformée de Fourier sur les séquen
es d'ADN, proposée par Fi
kett etTung (1992) et appliquée à la prédi
tion de gènes pro
aryotes par Tiwariet al. (1997). Un développement de 
ette appro
he, basée sur une transfor-mée de Fourier dis
rète, porte le nom de mesure de rotation spe
trale ou�Spe
tral Rotation Measure� (Kotlar et Lavner, 2003) et semble être la me-sure du 
odant la plus e�
a
e parmi 
elles exploitant la seule information depériodi
ité des régions 
odantes. Malheureusement, au
un 
omparatif ave
la méthode utilisant les modèles de 
haînes de Markov n'est disponible.Une autre appro
he semble fournir des résultats intéressants. Il s'agit dela méthode Z
urve (Zhang et Zhang, 1994). Brièvement, il s'agit d'une me-sure dépendant de la 
omposition en nu
léotides (ou di- ou tri-nu
léotides,ou de diverses 
ombinaisons) de 
haque position des 
odons potentiels me-surée sur une partie d'une séquen
e d'ADN. Cette mesure se traduit par des
oordonnées de points dans un espa
e à trois dimensions. Un entraînementpeut se faire sur un jeu de données d'apprentissage 
omportant des séquen
es
odantes et non-
odantes grâ
e à un algorithme de dis
rimination (de typeéquation linéaire de Fis
her) qui a pour but de distinguer au mieux les deux
atégories. Ainsi, 
ette méthode permet ensuite d'attribuer une valeur du
ara
tère 
odant à une partie de séquen
e donnée, ou au nu
léotide pla
é au
entre d'une fenêtre glissante.Dans une ré
ente publi
ation, Gao et Zhang (2004) réalisent une étude
omparative entre les performan
es de la méthode Z
urve et 
elles des mo-dèles de Markov (entre autres) sur des régions 
odantes de 
ourtes tailles.En e�et, les petits exons restent a
tuellement di�
iles à lo
aliser par les mo-dèles markoviens du fait de la faible quantité d'information statistique qu'ils
ontiennent, et les méthodes basées sur la périodi
ité pourraient apporterde l'information dans 
e 
as de �gure (Kotlar et Lavner, 2003), 
e que lesrésultats de l'étude semblent 
on�rmer (Gao et Zhang, 2004). Malheureuse-ment, on peut se demander si 
ette analyse exploite les modèles de Markovau maximum de leur potentiel, et des doutes subsistent quant au béné�
e



26 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ART DE LA PRÉDICTION DE GÈNESFig. 2.2 � Représentation graphique d'unalignement de séquen
es nu
léiques, i
i pourdes sites donneurs d'épissage 
hez H. sapiens.La position 0 en abs
isse 
orrespond au dé-but de l'intron, la taille des lettres re�èteleur prédominan
e à la position 
orrespondantede l'alignement (information 
apturée par lesPWM, voir le texte). Image tirée de http ://we-blogo.berkeley.edu/examples.html.réel apporté par 
ette appro
he.2/ Les informations de type signalDes signaux biologiques séparent les di�érents éléments des gènes (voirFig. 1.3 page 5). En général, les signaux d'un même type peuvent être 
a-ra
térisés par une séquen
e nu
léotidique plus ou moins 
onservée qu'ils onten 
ommun. En e�et, d'un point de vue biologique, leur fon
tion lors del'expression génique est de re
ruter les 
omplexes molé
ulaires adéquats, parexemple le �spli
eosome� pour l'épissage, ou le ribosome pour la tradu
tion.Ces 
omplexes interagissent de façon spé
i�que et pré
ise (au nu
léotideprès) ave
 
es signaux grâ
e à l'information 
ontenue dans la séquen
e desbases nu
léiques. Pour un même type d'intera
tion molé
ulaire et don
 designal, il est naturel d'espérer des séquen
es nu
léiques similaires, même si
e n'est pas toujours le 
as. À partir d'un alignement de 
es séquen
es, ilest don
 possible de 
ara
tériser des pro�ls statistiques pour 
es signaux etde les modéliser par diverses méthodes mathématiques. Ces modèles sontensuite utilisés sur des séquen
es à annoter pour aider à la lo
alisation desgènes. Cette partie présente les prin
ipales méthodes de modélisation et dedéte
tion de 
es signaux.À noter que les te
hniques de gestion de l'insu�san
e de données dé
ritesà partir de la page 22 (pseudo-
omptes, VLMM. . . ) sont appli
ables auxmodèles markoviens utilisés dans les méthodes 
i-dessous.a. Les PWMConsidérons un alignement de N séquen
es de longueur L, 
onstituantun jeu de données d'apprentissage d'un type de signal que l'on souhaite 
a-ra
tériser (
odon start, site donneur, site a

epteur,. . . ). Ces séquen
es sont
ara
térisées par la présen
e d'un mot parti
ulier à une position de l'aligne-ment (ATG pour le start ou GT pour le site donneur d'épissage, par exemple)�anqué par un 
ertain 
ontexte de quelques bases que l'on suppose informa-tives (Fig. 2.2). Un modèle appelé �Positional Weight Matri
es� (PWM) ou�Weight Matrix Model� (WMM) (Staden, 1984a) peut être 
onstruit à partirde 
et alignement en attribuant pour 
haque base possible x et pour 
haqueposition i (1 ≤ i ≤ L) une probabilité d'apparition Pi(x) = #(xi)
N

, où #(xi)est le nombre d'o

urren
es de la base x à la position i dans les séquen
es
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omposant l'alignement. On peut 
onsidérer un PWM 
omme un modèle deMarkov non homogène d'ordre 0, 
'est-à-dire 
omme une série de modèlesmarkoviens d'ordre 0, un par position. Une fois les paramètres du modèleestimés, il est possible 
omme vu pré
édemment (formule (2.1) page 18) de
al
uler la vraisemblan
e d'un signal potentiel donné S (dont la premièreposition par rapport aux séquen
es de l'alignement est i0) selon le modèle
M1 par la probabilité

PM1(S) =

i0+L−1
∏

i=i0

Pi(x)De la même façon, on peut 
onstruire un modèleM0 de sites faux positifs,par exemple en extrayant les mots 
ara
téristiques du signal 
onsidéré (ATG,GT. . . ) et leur 
ontexte à des positions qui ne 
orrespondent pas à des signauxfon
tionnels. Ainsi, il est possible d'attribuer un s
ore à tout signal potentieldans une séquen
e génomique en 
al
ulant 
omme ave
 la formule (2.2) lelogarithme d'un rapport de vraisemblan
e par
Q(S) = log

PM1(S)

PM0(S)Remarque 5 L'extra
tion de sites faux positifs se fait à partir de jeux dedonnées de séquen
es dont on n'est jamais 
ertain de disposer de toute l'in-formation les 
on
ernant. Par 
onséquent, le risque est toujours présent d'in-
lure dans le modèle des sites fon
tionnels non identi�és (d'une façon simi-laire à 
e que nous avons évoqué pour les séquen
es intergéniques, page 20).Cette éventualité, bien qu'elle limite la perfe
tion du modèle théorique, estsimplement ignorée en pratique 
ar on 
onsidère sa fréquen
e négligeable.Un PWM demande un nombre relativement restreint de paramètres (seule-ment 4L), mais ne permet pas de prendre en 
ompte d'éventuelles dépen-dan
es entre nu
léotides, et fait l'hypothèse d'une longueur �xe pour le si-gnal. Par exemple, GeneID (Parra et al., 2000) utilise des PWM pour lessites d'épissage notamment.b. Les WAMUn �Weight Array Model� (WAM) (Zhang et Marr, 1993) est une ex-tension d'un PWM, dans le sens où il équivaut à un modèle de Markov nonhomogène d'un ordre k > 0. Pour le 
onstruire, il su�t d'estimer pour 
haqueposition de l'alignement 
omme 
i-dessus une probabilité pour 
haque baseen fon
tion du 
ontexte en amont, en appliquant la formule (2.4). La vrai-semblan
e d'un motif donné selon le modèle se 
al
ule 
omme pour les PWM,en remplaçant simplement les Pi(x) par Pi(x|xi−1 · · · xi−k). Un WAM exigel'estimation de 4k+1L paramètres et impose aussi un signal d'une longueur
onstante, mais permet de prendre en 
ompte 
ertaines dépendan
es entrepositions adja
entes. L'estimation 
omplémentaire d'un modèle de faux posi-tifs 
onstruit à partir de 
ontextes extraits de signaux non-fon
tionels permetde 
al
uler pour un signal donné un logarithme de rapport de vraisemblan
e
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he est fréquente dans le domaine (Salzberg,1997; Burge et Karlin, 1997; Korf, 2004; Stanke et Waa
k, 2003).
. WWAM, MDD et autresLe �Windowed Weighted Array Model� de Burge et Karlin (1997) ouWWAM fut introduit dans Gens
an pour disposer d'un nombre su�santde données pour estimer un WAM d'ordre 2. La di�éren
e par rapport à
i-dessus est que pour 
al
uler 
haque probabilité 
onditionnelle 
orrespon-dant à une position donnée de l'alignement, les fréquen
es utilisées sont lesfréquen
es moyennes observées sur la région 
omprenant la position d'in-térêt plus les positions voisines. Ainsi, le modèle autorise un peu plus de�souplesse� au niveau de la dé
omposition du signal en positions spé
i�ques.Le �Maximal Dependen
e De
omposition� ou MDD fut également déve-loppé par Burge et Karlin (1997) dans Gens
an. Le méthode a pour but depermettre la prise en 
ompte de dépendan
es entre nu
léotides trop distantspour une appro
he par WAM. Brièvement, elle revient à 
onstruire plusieursPWM, 
ha
un à partir d'un sous-ensemble des données d'apprentissage, àl'image des 
lasses de GC% pour les modèles markoviens évoqués plus haut.I
i, la séparation s'e�e
tue en fon
tion des bases portées par les positionsdu signal qui présentent le plus de dépendan
e envers les autres. L'impor-tan
e de 
es 
orrélations est mesurée par des statistiques de type χ2. DansGenS
an, les MDD servent à modéliser les sites donneurs d'épissage.Le �Comparative Weight Array Model� fut introduit par Zhang et al.(2003), pour modéliser les signaux dans le 
adre d'une appro
he 
omparativedu génome de l'homme et de la souris. L'obje
tif est de 
apter l'informationde 
onservation entre les signaux présents dans les deux génomes. Il fautpour 
ela 
onstituer un jeu d'apprentissage 
onstitué d'alignements de pairesde signaux (des deux espè
es). Un re
odage est réalisé à 
haque position dusignal pour passer de l'alphabet nu
léique 
lassique à un alphabet de booléens
0 ou 1, 1 signi�ant que le nu
léotide de la position 
onsidérée du signal estle même dans les deux séquen
es de l'alignement (0 pour une di�éren
e).Ensuite, un modèle WAM d'ordre 1 est estimé sur l'ensemble des séries de 0 etde 1. Le 
al
ul de la vraisemblan
e s'e�e
tue don
 pour tout signal potentielpour lequel on dispose d'un alignement ave
 son homologue de l'autre espè
e,en fon
tion des 
onservations nu
léotidiques entre les séquen
es (Zhang et al.,2003).D'autres appro
hes en
ore sont possibles, intégrées ou non dans des pré-di
teurs de gènes, et dont la pla
e manque i
i pour les détailler toutes :réseau de neurones (Reese et al., 1997; Cai et Bork, 1998), réseau bayésien(Chen et al., 2004; Castelo et Guigó, 2004), 
lassi�
ation par des fon
tionsdis
riminantes linéaires ou non (Salamov et Solovyev, 2000), SVM �SupportVe
tor Ma
hine� (Degroeve et al., 2002; Saeys et al., 2004) ou Séparateur àVaste Marge (pro
he de l'analyse dis
riminante linéaire), modèle de régres-sion (Hooper et al., 2000), maximum d'entropie (Yeo et Burge, 2004), . . . oubien sûr toute 
ombinaison de plusieurs méthodes.



II. LES INFORMATIONS UTILISÉES 293/ Les informations de type similaritéParallèlement aux propriétés intrinsèques de la séquen
e à annoter, 
ommenous venons de voir ave
 son 
ontenu statistique et ses signaux, il existe unetoute autre 
atégorie d'informations d'intérêt majeur, à savoir des informa-tions de type similarité ou extrinsèque. Plus pré
isément, 
e sont des simi-larités déte
tées par 
omparaison de la séquen
e ave
 d'autres qui peuventre�éter la présen
e de gènes et donner des indi
ations sur leur stru
ture. Cessimilarités 
on
ernent plusieurs familles de séquen
es, 
elles qui proviennentde données d'expression génique (ARNm et protéine) et 
elles qui sont is-sues d'ADN génomique 
omme la séquen
e à annoter (pour un rappel surl'expression génique, voir la Fig. 1.3 page 5).a. Similarités ave
 des séquen
es expriméesi) Prin
ipeLes séquen
es exprimées5 
ara
térisent des molé
ules de nature ribonu-
léique (ARN) ou protéique. L'intérêt qu'elles représentent pour déte
ter lesgènes est évident, 
ar elles en sont dire
tement issues et leur séquen
e dépendde 
elle du gène sour
e. En général, lorsqu'un gène est identi�é, sa séquen
eet 
elle de ses produits ARNm et protéine sont déposées dans les bases dedonnées publiques, et 
es informations peuvent alors être exploitées.ii) Les trans
ritsEn premier lieu, voyons 
omment se présente 
e type d'information. L'en-semble des trans
rits (dont les molé
ules d'ARNm) qui sont présents dansune 
ellule à un moment donné dé�nit le trans
riptome, représentant lesgènes en 
ours d'expression6. Il se trouve qu'à partir d'un ensemble de 
el-lules, il est possible expérimentalement de pro
éder à une extra
tion desARNm 
ontenus et à la synthèse de deux types de molé
ules importantespour l'étude du trans
riptome, qui peuvent être séquen
ées et déposées dansles bases de données : les ADN
 et les EST (Fig. 2.3 page suivante).Les ADN
 (pour �ADN 
omplémentaire�) sont des molé
ules d'ADN simplebrin synthétisées à partir d'ARN. Il est possible de les produire in vi-tro à partir d'extraits 
ellulaires d'ARNm. Ils portent 
e nom 
ar leurséquen
e est identique à 
elle de l'ARNm 
orrespondant (aux substitu-tions U→T près). Puisqu'un ADN
 provient d'une molé
ule trans
riteet épissée, sa séquen
e fournit une information pré
ieuse pour aider àla lo
alisation des exons. Le but de la produ
tion d'ADN
 est d'ob-tenir la séquen
e 
omplète de l'ARNm 
orrespondant. Cependant, leste
hniques expérimentales permettent rarement de garantir l'intégra-5il arrive fréquemment que l'on utilise ainsi le terme de séquen
e pour mentionnerdire
tement la molé
ule 
ara
térisée par la séquen
e proprement dit (séquen
e exprimée,séquen
e trans
rite).6par extension, le trans
riptome d'une espè
e désigne l'ensemble des trans
rits poten-tiellement générés à partir du génome 
onsidéré ; de la même façon, on appelle protéomel'ensemble des protéines.
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I.G. EXON EXONINTRONUTR 5’ INTRON EXON UTR 3’ I.G.
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A

BFig. 2.3 � Représentation de données de séquen
es trans
rites. Le gène est s
hé-matisé 
omme en Fig. 1.3, les traits horizontaux représentent les séquen
es destrans
rits. A : le trait plein horizontal le plus long représente l'ARNm du gène,dont la séquen
e peut �gurer dans les bases de données sous la forme d'ADN
. Lesautres montrent des EST, qui sont des fragments de 
ette séquen
e. B : alignementsdes séquen
es trans
rites du dessus sur la séquen
e génomique. Les traits pleins,régions d'appariements, 
orrespondent aux parties trans
rites du gène ; les intronsne faisant pas partie des ARNm, les alignements présentent des régions de brè
hes.
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opie, et même lorsque 
'est le 
as (on parle alors d'ADN
 detype �pleine longueur�, pour �full-length 
DNA�, ou d'ADN
 
omplet),
ette garantie n'est pas totale. Nous reviendrons plus longuement surles ADN
 
omplets dans le 
hapitre 6.Les EST (pour �Expressed Sequen
e Tag�, ou �étiquette de séquen
e expri-mée�) 
orrespondent à des fragments d'ADN
, dont ils sont obtenus parséquençage partiel. Il faut savoir à leur sujet qu'ils 
orrespondent en gé-néral aux parties terminales des ADN
 (plus souvent aux extrémités 3'pour des raisons expérimentales), sont relativement 
ourts (de quelquesdizaines à quelques 
entaines de bases). Par 
onséquent, il sont aussimoins 
oûteux en terme de séquençage que des ADN
 et don
 beau-
oup plus abondants dans les bases de données, mais sou�rent d'unefréquen
e élevée d'erreurs dans leur séquen
e.Les SAGE et les ORESTES Citons également deux autres 
lasses inté-ressantes de données de trans
rits que les prédi
teurs a
tuels n'ont pasen
ore intégrées spé
i�quement à notre 
onnaissan
e : les SAGE (pour�Serial Analysis of Gene Expression�) qui sont de 
ourts fragments (unedouzaine de pb) de parties terminales de trans
rits (Vel
ules
u et al.,1995; Boheler et Stern, 2003; Tuteja et Tuteja, 2004), et les ORESTES(pour �Open reading frame expressed sequen
e tags�, 
onstruits de façonà 
e que leur séquen
e 
orrespondent préférentiellement à des régions
entrales de trans
rits, dans la CDS (Dias Neto et al., 2000; Camargoet al., 2001).Pourquoi exploiter les informations de type trans
rit ? Les bases de don-nées publiques 
ontiennent un grand nombre de séquen
es issues d'ARNm,de type EST et ADN
. Or, la séquen
e d'un trans
rit 
ontient l'assemblagedes parties de la séquen
e génomique qui 
ara
térisent les exons du gène. End'autres termes, la séquen
e de 
haque exon est parfaitement identique à unese
tion de la séquen
e du trans
rit7, 
e qui peut bien sûr fa
iliter grande-ment leur lo
alisation. Par 
onséquent, si dans la séquen
e à annoter �gureun gène dont l'ADN
 
omplet a déjà été séquen
é, il serait parti
ulièrementfâ
heux de le rater.Plus généralement, l'intérêt de l'information d'une séquen
e trans
ritedépasse le 
adre de la seule lo
alisation du gène sour
e. En e�et, puisquela fon
tion bio
himique d'une protéine dépend de sa stru
ture tridimension-nelle qui elle-même dépend de sa séquen
e, il est fréquent que des protéinespartageant des fon
tions 
ommunes partagent également 
ertaines parties deleur séquen
e. Étant donné que la stru
ture du 
ode génétique impose queles 
odons synonymes ont souvent deux nu
léotides sur trois en 
ommun, lesARNm de deux protéines similaires sont en général similaires, 
e qui se ré-per
ute sur les parties génomiques 
odantes des deux gènes. En 
lair, si deuxgènes ont des fon
tions bio
himiques semblables, l'un étant 
onnu et l'autreprésent dans une séquen
e à annoter, la séquen
e de l'ARNm du premier7dans la pratique, les séquen
es trans
rites sont dire
tement déposées dans les basesde données sous forme d'ADN
, 
'est-à-dire ave
 un alphabet {A,C,G,T}.
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 les parties 
odantes du se
ond et don
aider à la lo
alisation de ses exons.Cette stratégie implique des besoins algorithmiques en termes de re-
her
he de similarités et alignements entre séquen
es, thèmes abordés dansla partie III page 38. De nombreux logi
iels exploitent 
e type d'information,entre autres ou ex
lusivement. Citons par exemple Grail (Xu et Uberba-
her, 1997), HMMgene (Krogh, 2000), EuGène (S
hiex et al., 2001), Ge-nie (Reese et al., 2000a), GeneSeqer (Brendel et al., 2004), PASA (Haaset al., 2003) et ClusterMerge (Eyras et al., 2004).iii) Les protéinesLe prin
ipe est sensiblement le même 
on
ernant l'utilisation de séquen
esprotéiques, ave
 quelques di�éren
es par rapport aux trans
rits.Tout d'abord, le séquençage expérimental des protéines est beau
oup plusdi�
ile que 
elui des a
ides nu
léiques. La plupart des séquen
es protéiquesdes bases de données sont obtenues in sili
o par tradu
tion de séquen
estrans
rites 
onnues. On peut alors se demander pourquoi s'intéresser auxprotéines, puisque l'information est déjà présente dans les trans
rits. D'au-tant plus que la dégénéres
en
e du 
ode génétique rend ambiguë la déter-mination de la séquen
e génomique à partir de la séquen
e d'a
ides aminéset don
 ne rend pas a priori la lo
alisation des régions 
odantes plus fa
ilequ'en utilisant un ADN
, de séquen
e identique aux exons.C'est justement 
ette dégénéres
en
e qui apporte l'intérêt spé
i�que desséquen
es protéiques. En e�et, deux gènes ayant en 
ommun 
ertaines fon
-tions bio
himiques et présentant des similarités entre séquen
es protéiquespeuvent diverger su�samment au niveau ARNm pour que 
es similarités nesoit pas déte
tables en 
omparant les séquen
es des trans
rits. Le niveauprotéique, en 
on
entrant dire
tement l'intérêt sur l'aspe
t fon
tionnel, per-met de 
ompenser 
ette �perte de signal� des intermédiaires et augmente lepotentiel des algorithmes de re
her
he de similarités et d'alignement.L'utilisation des similarités au niveau protéique demande également desalgorithmes de re
her
he d'alignements. Bien sûr, il faut disposer de sé-quen
es d'a
ides aminés, 
e qui est possible même à partir d'une séquen
egénomique à annoter en la traduisant au préalable dans les six phases pos-sibles8. De nombreux logi
iels exploitent 
ette sour
e d'information, 
ommeGeneParser (Snyder et Stormo, 1993), le premier à intégrer des infor-mations du type similarité, Pro
rustes (Gelfand et al., 1996), Dyna-mite (Birney et Durbin, 1997), Genie (Kulp et al., 1997), Fgenesh+ (Sala-mov et Solovyev, 2000), EuGène (S
hiex et al., 2001), HMMgene (Krogh,2000), GenomeS
an (Yeh et al., 2001), ou GeneWise (Birney et al., 2004).b. Similarités ave
 des séquen
es génomiquesL'autre 
atégorie d'informations de similarité 
on
erne le niveau se si-tuant en amont des séquen
es exprimées, soit le niveau de l'ADN géno-83 phases par brin (voir page 8).
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ente, l'exploitation de 
e type de similarités se base surune 
omparaison (par alignement) de séquen
es génomiques. Ave
 l'analysede génomes d'espè
es di�érentes, l'idée sous-ja
ente est que les séquen
esfon
tionnelles et par 
onséquent les séquen
es 
odantes ont tendan
e à êtredavantage 
onservées que les non-
odantes à travers le pro
essus d'évolutiondes espè
es. Ces 
onservations entre génomes sont appelées des homologies,et peuvent se déte
ter par des re
her
hes d'alignements entre les séquen
esd'ADN.Ce type d'information, son intérêt et son intégration dans le 
adre de
ette thèse font l'objet du 
hapitre 5, et sera don
 repris plus en détails.4/ Autres types d'informationPour terminer 
e vaste tour d'horizon des informations exploitées par leslogi
iels de déte
tion de gènes, nous ne manquerons pas d'évoquer un typed'information d'intérêt parti
ulier : les prédi
tions produites par les logi
ielseux-mêmes. En e�et, il s'avère que les prédi
teurs de gènes, en raison notam-ment de la diversité des informations et des méthodes utilisées, produisentdes résultats variables (Burset et Guigó, 1996; Rogi
 et al., 2002; Allen et al.,2004), 
e qui se réper
ute dans les grands projets d'annotation (Hogenes
het al., 2001)9. Il est don
 naturel de penser que 
ombiner les prédi
tions dedi�érents logi
iels est un moyen d'exploiter les for
es et de pallier les dé-fauts de 
ha
un. Cette appro
he fut évoquée lors de la première évaluationà grande é
helle de prédi
teurs de gènes (Burset et Guigó, 1996), et déve-loppée par Murakami et Takagi (1998); Rogi
 et al. (2002); Pavlovi
 et al.(2002); Te
h et Merkl (2003); Yada et al. (2003); Zhang et al. (2003); Allenet al. (2004). Il faut 
ependant garder à l'esprit qu'une prédi
tion de gènes,qui résulte d'une dé
ision prise après une intégration d'informations, ne peut
ontenir toute 
es informations d'origine et n'est par 
onséquent pas aussiri
he.D'autres informations en
ore peuvent être utilisées, 
omme des logi-
iels de prédi
tion de signaux biologiques (sites d'épissage, 
odon start. . . ),ou plus largement tout type d'information apportée par l'utilisateur. En-�n, 
ertains systèmes sont 
onçus pour permettre une in
orporation soupled'informations de di�érents types, 
omme EuGène (S
hiex et al., 2001),Gaze (Howe et al., 2002) ou Combiner (Allen et al., 2004).5/ Con
lusion : l'évolution des sour
es d'informationi) Que retenir de tout 
e
i ?Si l'on prend un peu de re
ul sur 
ette partie plut�t te
hnique 
onsa
réeaux sour
es d'informations utilisées, il se dégage d'un point de vue histo-rique un 
onstat fondamental : du fait de la produ
tion massive de données9
ette étude 
omparative entre les annotations produites par Celera et Ensembl révélaitque 80% des nouveaux trans
rits n'étaient prédits que par un seul des deux groupes.



34 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ART DE LA PRÉDICTION DE GÈNESissues du domaine de la génomique, de nouvelles sour
es d'informations n'ont
essé d'apparaître dans les logi
iels d'annotation au 
ours des 20 dernièresannées. En outre, il est notable que l'évolution générale des prédi
teurs degènes tend à toujours se diriger vers l'intégration de 
es di�érentes sour
esd'informations. La �gure 2.4-2.5 des pages 36-37 illustre 
ette dynamique,exposée 
i-dessous.ii) Dynamique des intégrationsEn e�et, au début de la problématique de déte
tion des régions 
odantes,deux appro
hes s'opposaient, issues 
ha
une de l'étude des séquen
es degènes 
onnus : l'appro
he par 
ontenu ou globale et l'appro
he par signal oulo
ale (Staden, 1984b; Gelfand, 1990), distinguant les outils qui utilisaientrespe
tivement les informations de type 
ontenu et de type signal (Fig. 2.4A). Puis, 
es deux sour
es d'information furent intégrées (Fig. 2.4 B) dansles logi
iels développés par la suite (Fields et Soderlund, 1990; Gelfand, 1990;Guigó et al., 1992, . . . ). Le logi
iel GenS
an (Burge et Karlin, 1997), parexemple, appartient à 
ette 
atégorie.Ensuite, l'augmentation des données d'expression disponibles (trans
rits,protéines) a rendu possible l'émergen
e d'une nouvelle appro
he : l'appro
heextrinsèque qui utilise les similarités ave
 des séquen
es exprimées, qui s'op-pose ave
 la pré
édente, appelée intrinsèque ou ab initio (Borodovsky et al.,1994; Fi
kett, 1995). Ces deux 
lasses distin
tes d'informations (Fig. 2.4 C)furent alors intégrées (Fig. 2.4 D) dans de nombreux prédi
teurs (Snyderet Stormo, 1995; Kulp et al., 1997, . . . ). Le logi
iel GenomeS
an (Yehet al., 2001), par exemple, résulte de l'intégration de données protéiquesdans GenS
an.Puis, la génomique poursuivant son évolution, de nombreux génomes
ommen
èrent à être séquen
és, permettant ainsi le re
ours à un nouveautype d'information. La notion de 
onservation entre séquen
es génomiquesfut exploitée, en 
ombinaison seulement ave
 des informations de type si-gnal plut�t rudimentaires (Bafna et Huson, 2000; Novi
hkov et al., 2001;Wiehe et al., 2001)10. Cette appro
he se base sur l'étude génomique 
ompa-rative (Fig. 2.4 E). À nouveau (Korf et al., 2001; Parra et al., 2003), 
etteinformation fut intégrée dans des logi
iels de type ab initio (Fig. 2.5 F).Par exemple, Twins
an (Korf et al., 2001) résulte de l'intégration de lagénomique 
omparative dans GenS
an.Or, à partir d'i
i, une 
ertaine limite semble être atteinte dans la 
a-pa
ité d'intégration des logi
iels. En e�et, 
on
ernant 
ette information desimilarités entre génomes, au
un logi
iel à notre 
onnaissan
e (à part Eu-Gène, dont nous reparlerons en détails) ne l'intègre ave
 toutes les autres (abinitio + similarités ave
 des données d'expression trans
rits/protéines). Parexemple, alors que les versions �intrinsèques + extrinsèques� GenomeS
anet GeneID+ existent, les similarités inter-génomiques ne furent intégrées10en ex
eptant toutefois le programme Rosetta (Batzoglou et al., 2000) qui utilise unWAM pour les sites d'épissage et adopte en plus de la 
onservation l'usage du 
ode pourle 
ara
tère 
odant.



II. LES INFORMATIONS UTILISÉES 35que dans les versions intrinsèques 
orrespondantes (respe
tivement GenS-
an et GeneID, pour 
réer Twins
an et Sgp2).En�n, 
on
ernant l'appro
he qui 
onsidère des prédi
tions de logi
iels
omme sour
e d'information, les méthodes d'intégration semblent là aussi re-lativement limitées. En e�et, les logi
iels développés sur 
ette base ne peuventprendre en 
ompte que 
ette information uniquement (Fig. 2.5 F), en faisantmême parfois abstra
tion totale de la séquen
e génomique11.iii) L'amor
e de la problématiqueCes intégrations su

essives de nouvelles sour
es d'information ne sontpas le fruit du hasard : il apparaît que 
haque nouvelle 
ombinaison dé
ritepermet une augmentation des performan
es des logi
iels par rapport à 
ha-
une des sour
es distin
tes prise individuellement. à l'issue de 
ette étude,on s'attend don
 naturellement à 
e que les ré
ents logi
iels proposent uneintégration globale de l'ensemble des informations aujourd'hui disponibles(Fig. 2.5 G). De plus, nous sommes 
onvain
us que l'e�
a
ité d'intégrationdes informations disponibles est un élément 
lef de la prédi
tion de gènes. Or,seuls trois outils semblent permettre une intégration de tous les types d'in-formation : Gaze (Howe et al., 2002) (bien qu'au
un test ne soit publié pourles informations de type �prédi
tion�), Combiner (Allen et al., 2004) (bienqu'au
un test ne soit publié pour les informations de génomique 
ompara-tive), et EuGène (S
hiex et al., 2001), dont nous reparlerons. Pourquoi lesoutils n'évoluent-ils pas au même rythme que les informations disponibles ?Pourquoi les logi
iels existants sont-ils en général limités à un ensemble �xede sour
es d'information ? C'est au travers de l'analyse des modèles, des algo-rithmes et des méthodes d'intégration que nous allons apporter des élémentsde réponse à 
es interrogations.

11on peut noter 
omme ex
eption le logi
iel Combiner (Allen et al., 2004), que l'on peut
onsidérer 
omme un outil d'intégration générique au même titre que EuGène (S
hiexet al., 2001) ou Gaze (Howe et al., 2002).
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Fig. 2.4 � Dynamique de l'intégration des types d'informations au 
ours de l'évo-lution du domaine de la prédi
tion de gènes (1re partie). Légende 
i-
ontre.
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Fig. 2.5 � Dynamique de l'intégration des types d'informations au 
ours de l'évolu-tion du domaine de la prédi
tion de gènes (suite). En lettres minus
ules, les sour
esd'informations de type signal, 
ontenu, similarité ave
 des séquen
es exprimées, si-milarité ave
 des séquen
es génomiques et prédi
tions d'autres logi
iels. En lettresmajus
ules, le nom du type d'appro
he asso
ié aux logi
iels qui intègrent l'ensembled'information entouré. Détails et exemples dans le texte.



38 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ART DE LA PRÉDICTION DE GÈNESIII Les modèles et les algorithmes asso
iésAprès 
e large inventaire des informations disponibles pour aider la lo-
alisation des régions 
odantes dans les génomes, nous allons nous intéresserd'une part aux modèles qui sont destinés à les in
orporer et qui servent àreprésenter l'espa
e de re
her
he, et d'autre part aux algorithmes qui per-mettent d'identi�er dans 
et espa
e une prédi
tion de gènes tenant 
omptedes informations.Parmi les appro
hes développées se dégagent deux familles prin
ipalesde méthodes (Guigó, 1998) qui dépendent du niveau de dé
omposition duproblème : l'appro
he basée sur les segments (niveau exons) et l'appro
hebasée sur les positions (niveau nu
léotides).1/ Niveau exon : assemblage de segmentsa. Présentation généraleL'idée de 
ette appro
he est la suivante : la stru
ture de gènes d'uneséquen
e génomique étant dé�nie par un ensemble d'exons, 
ha
un lo
alisépar une position de début et de �n, identi�er 
orre
tement les gènes de laséquen
e revient don
 à trouver l'ensemble des positions qui 
ara
térisent lesexons 
omposant 
es gènes.Formellement, si l'on 
ara
térise un exon e = {d, f} par un 
ouple de
oordonnées indiquant sa position d de début et f de �n dans la séquen
e(ave
 d < f), une stru
ture de gènes g = {e1, e2, · · · , en} est dé�nie par unensemble ordonné ou assemblage de n exons e1 = {d1, f1}, · · · , en = {dn, fn}tels que ∀i(1≤i≤n−1) on a fi < di+1. De plus, si l'on attribue un s
ore S(e)à tout exon e, on peut également attribuer un s
ore S(g) à tout assemblage
g = {e1, · · · , en} tel que S(g) = f(S(e1), · · · , S(en)), où f est une fon
tiondes s
ores (généralement la somme).Pour trouver les gènes 
ontenus dans une séquen
e génomique donnée, laméthode basée sur les exons pro
ède en plusieurs étapes distin
tes :� lo
alisation et attribution d'un s
ore aux signaux dans la séquen
e quireprésentent des frontières d et f possibles d'exons ;� 
onstru
tion et attribution d'un s
ore aux exons potentiels e de laséquen
e, 
ha
un étant dé�ni par un 
ouple de signaux d et f ;� identi�
ation d'un assemblage optimal g∗, 
'est-à-dire d'un ensembled'exons potentiels non 
hevau
hants dont le s
ore S(g∗) est maximal,
e s
ore étant dé�ni par une fon
tion des s
ores des exons assemblés.L'espa
e de re
her
he représenté par le modèle est don
 l'ensemble des as-semblages possibles. Cette appro
he est utilisée par des logi
iels 
omme Ge-neID (Guigó et al., 1992; Parra et al., 2000), GapIII (Xu et al., 1994), Fge-neh (Solovyev et al., 1994; Solovyev et Salamov, 1997), Grail (Xu et Uber-ba
her, 1997),GeneGenerator (Kle�e et al., 1998),GlimmerM (Salzberget al., 1999; Majoros et al., 2003), Dagger (Chuang et Roth, 2001). Nousprésentons i
i les grandes lignes de la méthode, dont on peut trouver des
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térisation des exons potentielsEn premier lieu, la séquen
e est par
ourue pour déte
ter et attribuer uns
ore aux signaux déterminant des frontières possibles d'exons (
odons startet stop, sites d'épissage). Puis, les exons potentiels de la séquen
e (dé�nis pardes intervalles entre 
es signaux) sont 
onstruits. Cha
un de 
es exons reçoitun s
ore qui est fon
tion de 
elui de ses signaux et de diverses statistiquesre�étant son 
ara
tère 
odant. C'est à 
e niveau que s'e�e
tue l'intégrationdes informations.i) Les signauxLa première étape est la le
ture de la séquen
e pour 
ara
tériser les si-gnaux potentiels, 
e qui s'e�e
tue en 
her
hant les mots ATG, GT, AG, TAA,TAG, TGA, qui 
orrespondent respe
tivement au 
odon start, au site donneurd'épissage, au site a

epteur d'épissage, et aux trois 
odons stop. Chaque si-gnal potentiel déte
té reçoit un s
ore déterminé par une méthode de typesignal, 
omme nous avons vu pré
édemment (par exemple un PWM ou unWAM). À noter qu'un premier �ltrage peut être réalisé à 
e niveau a�nd'alléger la suite de la pro
édure. Pour 
ela, on peut 
hoisir d'é
arter dupro
essus les signaux dont le s
ore est inférieur à une valeur seuil, que l'on
onsidère a priori 
omme éliminatoire (Solovyev et Salamov, 1997; Guigóet al., 1992).Puisque le nombre maximum de signaux 
ontenus dans une séquen
e gé-nomique est une fon
tion linéaire de sa taille, 
ette étape est d'une 
omplexitélinéaire en temps et en espa
e par rapport à la longueur de la séquen
e.ii) Les exonsDans un se
ond temps, on 
onstruit tous les exons possibles à partirde 
es signaux, en respe
tant des 
ontraintes d'origine biologique (pour unrappel sur la stru
ture des gènes, voir la Fig. 1.3 page 5). Par exemple,un exon doit être �anqué par un des 
ouples possibles de signaux (
odonstart+site donneur, ou site a

epteur+site donneur, ou site a

epteur+
odonstop, ou 
odon start+
odon stop) qui dé�nissent des types d'exon pré
is(respe
tivement exon initial, exon interne, exon terminal et exon unique).De plus, on sait que pour faire partie d'un gène, un exon ne peut 
ontenirde 
odon stop dans la phase de le
ture du gène (déterminée par la positiondu 
odon start dans la séquen
e, voir page 8). Comme 
elle-
i ne peut être
onnue a priori pour un exon pris individuellement (ex
epté pour un exoninitial pour lequel la position du start est 
onnue), on 
onsidère toutes lesphases pour 
haque exon (
e qui revient à 
onstruire autant de 
opies de
haque exon qu'il y a de phases possibles).Remarque 6 Le nombre de signaux présents dans la séquen
e augmentantlinéairement en fon
tion de la taille de 
elle-
i, on pourrait penser de primeabord que le nombre d'exons possibles, qui dépend du nombre de paires de
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e n'est pas le 
as en pratique.En e�et, on 
onsidère généralement que les 
odons stop apparaissent le longde la séquen
e suivant un pro
essus de Poisson, interrompant ainsi régulière-ment tout exon de la phase 
orrespondante. On peut par 
onséquent négligerla probabilité que la taille d'un exon soit supérieure à un 
ertain seuil, 
equi permet de 
onsidérer que la taille des exons potentiels d'une séquen
e estbornée. C'est pourquoi leur nombre augmente linéairement en pratique ave
la taille de la séquen
e génomique.En�n, il faut attribuer un s
ore à 
ha
un de 
es exons. Il est en géné-ral fon
tion des s
ores de ses signaux, 
al
ulés pré
édemment, et d'un s
orere�étant son 
ara
tère 
odant. Ce dernier repose typiquement sur les me-sures statistiques de type 
ontenu dé
rites pré
édemment. En outre, puisquela longueur de 
haque exon potentiel est 
onnue, il est aisé de prendre en
ompte une distribution de longueur estimée au préalable à partir d'exonsdéjà identi�és pour modi�er son s
ore12. On peut également in
lure à 
etteétape un s
ore donné par des informations de type similarité, si des régions
odantes d'autres gènes présentent des séquen
es semblables (Parra et al.,2003). La façon dont 
es informations sont intégrées sera abordée plus loin.
. Assemblage optimalUne fois que les exons potentiels sont 
ara
térisés, l'obje
tif est de pro-duire un assemblage de s
ore global maximum, pour proposer la meilleurestru
ture de gènes possible. Le s
ore d'un assemblage est généralement dé�ni
omme la simple somme des s
ores des exons le 
omposant. Des 
ontraintesdoivent être respe
tées pour garantir la pertinen
e biologique de la solutionglobale (respe
t de la phase de le
ture, non 
hevau
hement des exons, . . . ).Le nombre d'assemblages possibles augmente exponentiellement ave
 lenombre d'exons (de type interne), et don
 ave
 la taille de la séquen
e. C'estpourquoi les logi
iels a
tuels utilisent la programmation dynamique. Il s'agitd'une méthode de résolution itérative appliquée aux problèmes respe
tant lapropriété de Bellman (Bellman, 1957), 
'est-à-dire pouvant être dé
omposésen sous-problèmes, la solution optimale étant elle-même 
omposée de sous-solutions optimales. Sans entrer dans les détails (nous dé
rirons d'autresméthodes de programmation dynamique), l'algorithme prend en entrée unensemble d'exons, et produit en sortie l'assemblage qui o�re le 
umul des
ores le plus important. Cet assemblage est 
onstruit de façon itérative parune formule de ré
urren
e, 
al
ulant pour 
haque exon (pris dans l'ordre
roissant des positions de site a

epteur) le s
ore du meilleur assemblage seterminant par 
et exon. Pour davantage de pré
isions, prière de se référer autravail de Guigó (1998).Les premiers algorithmes proposés pour répondre à 
e problème font étatd'une 
omplexité soit exponentielle (Parra et al., 2000), soit quadratique enfon
tion de la taille de la séquen
e génomique (Solovyev et al., 1994; Xu et al.,12l'intégration de l'information des longueurs est plus problématique dans le 
as desHMM, 
omme nous allons le voir.
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 la publi
ation de l'algorithme GenAmi
 (Guigó, 1998), intégrédepuis dans les logi
iels GeneID (Parra et al., 2000) et Fgeneh (Solovyevet Salamov, 1997), le pro
édé a
quiert une 
omplexité linéaire en temps eten espa
e ave
 la longueur de la séquen
e génomique.d. Intégration des informations : par segmentsi) ProblématiqueNous avons évoqué en 
on
lusion de la se
tion pré
édente (
onsa
rée auxsour
es d'informations) la di�
ulté d'intégrer des informations de naturesdi�érentes (Fig. 2.5 page 37). Dans l'appro
he basée sur les segments, se-lon les sour
es d'informations exploitées, 
haque exon potentiel peut être
ara
térisé par plusieurs valeurs numériques, en fon
tion par exemple de son
ontenu statistique, de ses frontières, de sa longueur, ou en
ore de l'existen
ede séquen
es exprimées ou génomiques similaires.La question qui se pose alors est de 
ombiner 
es valeurs d'une façonappropriée, a�n d'attribuer à l'exon potentiel 
orrespondant un s
ore uniquereprésentant au mieux sa probabilité de faire partie de la stru
ture génique.Or, il ne s'agit pas d'une tâ
he évidente, et 
e pour deux raisons essentielles :
• Les di�érentes sour
es d'information ne proposent pas for
ément desvaleurs sur la même é
helle de notation.
• L'importan
e et la 
on�an
e relative que l'on peut a

order à 
haquesour
e d'information varient généralement de l'une à l'autre.Les tentatives de résolution de 
e problème dé
rites dans la littératurefournissent quelques exemples intéressants de stratégies entreprises, que lesinformations soient de type 
ontenu, signal, similarité, ou prédi
tion.ii) Méthode empiriqueLa façon la plus simple et la plus intuitive d'intégrer di�érentes valeursnumériques en une seule est de les additionner. Pour les mettre à l'é
helleet prendre en 
ompte di�érents niveaux de 
on�an
e, il su�t au préalabled'appliquer à 
ha
une une fon
tion mathématique spé
i�que, 
omme unesimple multipli
ation par un paramètre de pondération (ou poids).Par exemple, à un ensemble d'informations que l'on souhaite mettre àl'é
helle {I1, · · · , In} peut être attribué un ensemble de poids {p1, · · · , pn}pour donner à 
haque exon possible un s
ore S =

∑n
i=1 pi · Ii. La déter-mination de 
es paramètres représente un point déli
at de la méthode. Onpeut les �xer de manière empirique, 
e qui revient à pro
éder à des testset à des modi�
ations en fon
tion des erreurs observées13. Cette pro
édurese retrouve dans le 
as de Fgenehb ave
 des similarités de séquen
es pro-téiques (Solovyev et Salamov, 1997) ou Grail ave
 des similarités de sé-quen
es trans
rites (Xu et Uberba
her, 1997).GeneParser Une alternative intéressante fut développée par Snyder etStormo (1993) pour estimer 
es paramètres de pondération dans le logi
iel13par tâtonnement pourrait-on dire de façon imagée et légèrement péjorative.
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urseur GeneParser, qui fut le premier à proposer la programmationdynamique dans le domaine (Snyder et Stormo, 1993) et à 
ombiner lesappro
hes intrinsèque extrinsèque (Snyder et Stormo, 1995).Le prin
ipe est de réaliser un apprentissage itératif ave
 un réseau deneurones à partir d'un jeu de données de séquen
es génomiques pour les-quelles la stru
ture génique est 
onnue. Des valeurs initiales des paramètressont 
hoisies aléatoirement, et les séquen
es du jeu d'apprentissage sont pré-sentées au logi
iel, qui prédit des stru
tures de gènes (en général in
orre
tesà la première étape). Puis, les valeurs des poids sont modi�ées par le réseaude neurones, l'obje
tif étant de dé�nir des valeurs qui permettent d'a�e
-ter pour une stru
ture 
orre
te donnée un s
ore global supérieur à 
elui detoutes les stru
tures in
orre
tes possibles. Comme il n'est pas possible detester toutes les stru
tures potentielles, 
e sont les prédi
tions in
orre
tesdu logi
iel qui sont utilisées pour les 
al
uls. Le logi
iel est relan
é sur lejeu d'apprentissage ave
 les paramètres modi�és, et ainsi de suite (Snyder etStormo, 1993).La méthode a 
ela de remarquable que la qualité d'un jeu de paramètresest estimée en fon
tion des prédi
tions produites sur des séquen
e entières,et non lo
alement sur les segments. Cette appro
he pragmatique permet de
ombiner e�
a
ement l'appro
he intrinsèque et l'appro
he extrinsèque (Sny-der et Stormo, 1995). De plus, une pro
édure automatique est dé�nie, plusrigoureuse et moins exigeante en moyens humain qu'un ajustement manuel,
e qui permet d'envisager de renouveler l'apprentissage si les données dispo-nibles évoluent.Gaze Pour tester l'intégration de données de séquen
es trans
rites dansle logi
iel Gaze, Howe et al. (2002) ont également utilisé des paramètresde pondération pour réaliser une mise en é
helle des sour
es d'information.La perspe
tive d'une pro
édure automatique d'estimation de 
es paramètresfut également évoquée, mais la méthode 
hoisie et mise en appli
ation à
ette �n, basée sur une optimisation par des
ente de gradient (Stormo etHaussler, 1994) ne semble pas aboutir à des résultats satisfaisants d'aprèsles auteurs (Howe et al., 2002). La piste ne semble malheureusement pasavoir été poursuivie ave
 su

ès. Par exemple, Gaze fut très ré
emmentutilisé pour annoter le génome du poisson Tetraodon nigroviridis en inté-grant des informations de tous les types, dont des prédi
teurs de gènes abinitio et des similarités ave
 des séquen
es trans
rites, traduites et géno-miques (Jaillon et al., 2004). La pro
édure de 
alibrage de 
es informations
omprend bien une normalisation des s
ores (sur une é
helle de 1 à 100) sui-vie d'une pondération par des paramètres de 
on�an
e (voir les informationssupplémentaires relatives à la publi
ation), mais la méthode de détermina-tion du paramètre asso
ié à 
haque sour
e d'information n'est pas dé
rite.Il semble qu'il s'agisse en
ore d'une re
ette empirique et qu'une pro
édured'estimation rigoureuse n'est pas en
ore d'a
tualité. Dans le même ordre, onpeut évoquer l'une des premières versions du logi
iel Grail (Uberba
her etMural, 1991), où les valeurs de paramètres de pondération (ajoutés dire
-tement aux s
ores des exons) étaient déterminés de façon empirique. Bien



III. LES MODÈLES ET LES ALGORITHMES ASSOCIÉS 43que les auteurs aient également évoqué l'intérêt de mettre en pla
e un 
adrethéorique permettant une estimation automatique de 
es paramètres, 
elane semble pas avoir donné de résultats positifs, la publi
ation relative à laversion suivante ne détaillant pas de pro
essus semblable (Xu et Uberba
her,1997).iii) Méthode probabilisteLa mise à l'é
helle des di�érentes informations peut s'e�e
tuer en les in-
orporant au sein d'un 
adre probabiliste. Les informations de type 
ontenuet signal se prêtent bien à 
e traitement, 
ar 
omme nous l'avons vu ellesse quanti�ent souvent sous la forme de logarithmes de rapport de vraisem-blan
e. Si l'on fait l'hypothèse que 
es informations sont indépendantes, ilest 
orre
t d'additionner simplement 
es valeurs a�n d'obtenir un s
ore pour
haque exon.Malheureusement, l'opération ne semble pas si simple, 
omme on peut le
onstater à travers les publi
ations relatives au logi
iel GeneID (Parra et al.,2000), qui utilise l'appro
he par assemblage d'exons à partir de mesures derapport de vraisemblan
e.En e�et, l'appli
ation d'un modèle probabiliste présente un point faible,pré
isément au niveau de l'hypothèse sous-ja
ente d'indépendan
e des don-nées. Même en restant dans un 
adre ab initio, il est déli
at d'a�rmer que lesinformations de type signal et 
ontenu ne sont pas reliées. De fait, le 
ontenustatistique des exons est mesuré sur la longueur totale du segment, qui 
om-prend obligatoirement le 
ontexte des signaux �anquants. Ce 
hevau
hementlimite l'exa
titude du modèle. De multiples imperfe
tions supplémentairesdi�
ilement évitables (voire inévitables) s'ajoutent à 
ela, provenant parexemple des di�érentes mesures d'information (ne serait-
e que du fait del'utilisation de jeux de données toujours imparfaits14). Par exemple, 
ommele soulignent justement Parra et al. (2000) pour GeneID, une approxima-tion dé
oule du fait que le 
ara
tère 
odant d'un exon est 
al
ulé à partird'un rapport de vraisemblan
e du modèle 
odant sur un modèle non-
odantimparfait (
onstruit dans 
e 
as uniquement ave
 des introns).Dans la version ab initio de GeneID, un paramètre de pondération
onstant est ajouté au s
ore de 
haque exon potentiel a�n de 
orriger lesimperfe
tions du modèle. Malgré le 
adre probabiliste, l'estimation de 
eparamètre est e�e
tuée de façon empirique par un pro
essus d'optimisationsimple sur le jeu d'apprentissage (Parra et al., 2000).Le logi
iel Sgp2 (Parra et al., 2003) est en fait une version de GeneIDqui intègre l'information de similarité ave
 des séquen
es génomiques. Avantl'intégration, 
haque exon potentiel reçoit deux s
ores : le s
ore intrinsèqueissu des méthodes de GeneID et le s
ore extrinsèque re�étant le niveau desimilarité. Les deux sont des logarithmes de rapport de vraisemblan
e. Sousl'hypothèse d'indépendan
e des informations, une simple addition est envi-sageable. Cependant, 
omme le soulignent les auteurs (Parra et al., 2003),14voir par exemple la partie 
onsa
rée aux modèles intergéniques page 20, ou la re-marque 5 page 27 au sujet de modèles de signaux faux positifs.
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ette hypothèse n'est pas réaliste, et un paramètre de pondération est asso
iéau s
ore de similarité pour le mettre à l'é
helle. La valeur de 
e paramètreest également déterminée de façon empirique.iv) Con
lusionLa modélisation des gènes par segments o�re un 
adre souple d'intégra-tion des données issues de di�érentes sour
es, si l'on en juge par la variétédes informations in
orporées. On trouve en e�et des logi
iels basés sur l'as-semblage d'exons aussi bien pour exploiter les traditionnelles informationsintrinsèques que pour des similarités ave
 des trans
rits, des protéines ou desséquen
es génomiques.Cependant, malgré les tentatives d'utilisation d'un 
adre probabilistethéorique, la fusion d'informations hétérogènes né
essite en général un 
a-librage déli
at à réaliser. Cette analyse des méthodes par segments semble
on�rmer notre hypothèse d'un point faible dans la 
apa
ité d'intégrationd'informations des logi
iels existants (Fig. 2.5 page 37). L'appro
he la plus in-téressante nous semble être la pro
édure d'estimation des paramètres de pon-dération par apprentissage développée dans le logi
iel GeneParser (Sny-der et Stormo, 1995). Malheureusement, 
ette méthode d'optimisation desperforman
es semble être dans le domaine la seule de son espè
e. De plus,les performan
es de 
e logi
iel furent dépassées par 
elles de programmesplus e�
a
es, dont 
ertains utilisent un tout autre 
adre d'intégration d'in-formations pour modéliser les stru
tures de gènes possibles d'une séquen
egénomique : le 
adre des HMM.2/ Par positions : les HMMa. Philosophie sous-ja
enteLa deuxième appro
he d'intégration d'informations pour la prédi
tion degènes utilise des modèles de 
haînes de Markov à états 
a
hés (HMM pour�Hidden Markov Models�, ou modèles de Markov 
a
hés). Le prin
ipe de 
etteappro
he basée sur les positions nu
léotidiques est de 
onsidérer que le s
ored'un segment peut être dé�ni 
omme la somme des s
ores lo
aux des élémentsde base le 
omposant (typiquement les nu
léotides). Dans sa version la plussimple, l'hypothèse est don
 faite que les 
ara
téristiques globales d'un exonn'in�uen
ent pas son potentiel 
odant. La séquen
e est ainsi dé
omposée ennu
léotides individuels, 
e qui est le niveau le plus réduit. En�n, le tout estdé�ni à l'intérieur d'un 
adre entièrement probabiliste.L'appro
he par HMM fut initialement proposée dans le domaine de ladéte
tion des gènes par Krogh et al. (1994) pour l'annotation de la ba
térieEs
heri
hia 
oli. Depuis, de nombreux prédi
teurs exploitent 
ette méthode,parmi lesquels �gurent Genie (Reese et al., 2000a), HMMgene (Krogh,2000), Veil (Henderson et al., 1997), GenS
an (Burge et Karlin, 1997),Fgenesh (Salamov et Solovyev, 2000),Unveil et Exonomy (Majoros et al.,2003), Augustus (Stanke et Waa
k, 2003), ou Snap (Korf, 2004). Commeréféren
e sur les HMM, voir par exemple (Rabiner, 1989; Durbin et al., 1999).



III. LES MODÈLES ET LES ALGORITHMES ASSOCIÉS 45b. Modélisation par les HMMi) FormalismeUn modèle de 
haînes de Markov à états 
a
hés, ou HMM (pour �HiddenMarkov Models�) est un modèle probabiliste asso
ié à une suite ordonnée devariables aléatoires xi qui véri�e la propriété de Markov (voir page 16). Ladi�éren
e ave
 les simples modèles de Markov est qu'à 
haque variable xi estattribué un état j parmi un ensemble J d'états possibles. La su

ession desétats le long de la suite de variables est appelée 
hemin, que l'on note π, où
πi est l'état asso
ié à la variable xi.À 
haque état 
orrespond un modèle de Markov dé�nissant les probabi-lités 
onditionnelles pour les variables. L'en
haînement des états, le 
hemin,suit lui-même un pro
essus markovien. Formellement, 
ela donneDé�nition 3 (HMM)Un HMM est dé�ni par :� une variable aléatoire x ordonnée par un indi
e i et dont l'ensembledes valeurs est A.� un ensemble d'états J asso
iés aux variables, πi étant l'état de la va-riable xi.� des probabilités d'émission asso
iées à 
haque état

ej(b) = P (xi = b|πi = j) ∀j ∈ J et ∀b ∈ A� des probabilités de transition entre états
tj,j′ = P (πi = j′|πi−1 = j) ∀j, j′ ∈ JRemarque 7 à 
ette dé�nition vient s'ajouter une matri
e de probabilitésupplémentaire, déterminant les probabilités initiales de se trouver dans 
ha-
un des états au début d'une 
haîne. En e�et, les tj,j′ dé�nissent les proba-bilités de trouver 
haque état j′ après 
haque état j, mais ne pré
isent pas
elles qui 
orrespondent à l'absen
e de 
ontexte, qui sont données par
t0,j = P (π1 = j) ∀j ∈ JRemarque 8 Comme nous avons vu, les probabilités d'émission 
ara
té-risant les états peuvent dé�nir des modèles de 
haîne de Markov, prenantainsi en 
ompte les variables pré
édentes. Dans 
e 
as, il faut rempla
er ladé�nition des probabilités d'émission par

ej(b|w
′) = P (xi = b|πi = j, wk

i−k = w′) ∀j ∈ J , ∀b ∈ A , et ∀w′ ∈W koù wk
i−k est le mot de longueur k > 0 dont la première lettre est xi−k et W kl'ensemble des mots possibles de longueur k (tableau 2.1 page 17).
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ation aux séquen
es nu
léiquesAppliquer un HMM à une séquen
e nu
léique (ave
 l'alphabet A =
{A, C, G, T}) revient à 
onsidérer que l'on peut y distinguer di�érentes ré-gions (asso
iées aux états), 
ha
une possédant ses propres 
ara
téristiquesstatistiques. Par exemple, on peut 
onsidérer un 
as simpliste ave
 un HMM
omportant deux états C1 et C0, le premier étant 
odant et le se
ond non-
odant. Chaque état est alors 
ara
térisé par un modèle de Markov distin
t,re�étant les propriétés markoviennes distin
tes des régions 
odantes et desrégions non-
odantes (probabilités d'émission).Pour une séquen
e génomique donnée, les données observables sont lesbases su

essives, soient les valeurs de la variable xi ave
 i 
omme positiondans la séquen
e. Sans information d'annotation pour la séquen
e, 
omme
'est le 
as dans le 
adre de la prédi
tion de gènes, la répartition des états lelong de la séquen
e est in
onnue. C'est pourquoi l'on dit que les états sont
a
hés. Lo
aliser les régions 
odantes revient don
 à re
onstruire les états
a
hés pour la séquen
e.iii) Représentation graphiqueTout HMM peut être représenté graphiquement. Pour rester dans le 
adrede la prédi
tion de gènes, reprenons notre exemple simple de HMM où l'ondistingue uniquement les régions 
odantes du reste de la séquen
e génomiquepar les états C1 et C0. Un s
héma de 
e HMM est proposé en �gure 2.6.

C0

1C
Fig. 2.6 � Représentation d'un HMM basique distin-guant un état non-
odant C0 d'un état 
odant C1. Les�è
hes pointillées représentent les transitions possiblesentre les états, à 
ha
une est asso
iée une probabilité
tCn,Cn

′ , n et n′ prenant les valeurs 0 ou 1 selon les étatsde départ et d'arrivée. Au sein de 
haque état sont dé-�nies des probabilités d'émission des 4 nu
léotides.Bien entendu, les prédi
teurs de gènes a
tuels utilisent des modèles bienplus 
omplexes, distinguant en général des états intergéniques, introniques,UTR3' et UTR5', plusieurs types d'exons (initial, interne, terminal) dans
haque phase. De plus, a�n de permettre la représentation d'un gène quelque soit son orientation (sur le brin sens ou anti-sens, voir les remarques pages3 et 6), tous les états ex
epté l'intergénique sont généralement doublés.
. Appli
ations intéressantes des HMMi) Vraisemblan
ePour une séquen
e génomique donnée dont on 
onnaît les positions desexons, il est possible de 
al
uler sa vraisemblan
e en fon
tion d'un HMM.La probabilité 
onjointe d'une séquen
e observée x de longueur L et d'uneannotation π est de
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tC0,C0 tC0,C1 tC1,C1 tC1,C0 A C G T
0.9 0.1 0.7 0.3 C1 0.2 0.4 0.3 0.1

C0 0.35 0.25 0.15 0.25Tab. 2.2 � Probabilités 
ara
térisant un HMM à deux états C0 et C1. Dans 
etexemple, l'ordre des modèles markoviens pour les probabilités d'émission est k = 0.Probabilités initiales : t0,C0 = 0.8, t0,C1 = 0.2.
P (x, π) = t0,π1

eπ1
(x1)

L
∏

i=2

tπi−1,πi
eπi

(xi)Exemple Prenons notre modèle de la Fig. 2.6 
i-
ontre, ave
 les proba-bilités indiquées dans la table 2.2. La vraisemblan
e selon 
e modèle de laséquen
e aa
AG (ave
 la partie 
odante en majus
ules) est la valeur
t0,C0 × e0(A) × t0,0 × e0(A) × t0,0 × e0(C) × t0,1 × e1(A) × t1,1 × e1(G)

= 0.8 × 0.35 × 0.9 × 0.35 × 0.9 × 0.25 × 0.1 × 0.2 × 0.7 × 0.3.ii) Estimation des paramètres d'un HMMPour pouvoir faire de la prédi
tion de régions 
odantes ave
 un HMM,il faut déterminer les paramètres le dé�nissant à l'aide d'un jeu de données
onstitué d'un ensemble de séquen
es génomiques. Deux 
as de �gures sontpossibles, selon si la stru
ture des gènes de 
e jeu de données est 
onnue ounon.Annotation 
onnue On 
her
he à 
ara
tériser un modèle de typeHMM pour 
onstruire un prédi
teur de gènes pour un génome donné. Imagi-nons que l'on dispose d'un jeu de données d'une ou plusieurs séquen
es quel'on 
onsidère représentatives de l'espè
e 
onsidérée. On souhaite déterminerles valeurs des paramètres du HMM (dé�nition 3) qui maximisent la vrai-semblan
e des données observées en fon
tion du modèle 
onsidéré. Pour uneséquen
e unique de longueur L, 
es valeurs sont données par
ej(b) =

∑L
i=1(xi = b, πi = j)
∑L

i=1(πi = j)
et tj,j′ =

∑L−1
i=1 (πi = j, πi+1 = j′)

∑L−1
i=1 (πi = j)

(2.5)Remarque 9 Dans 
e 
as simpli�é, les probabilités d'émission des di�érentsnu
léotides dépendent uniquement de la position 
ourante. Les état sont don
i
i 
ara
térisés par des modèles de Markov d'ordre k = 0. Il est possible deprendre en 
ompte les nu
léotides pré
édents en estimant au lieu de simples
ej(b) des ej(b|wk), soient les probabilités de trouver dans l'état j une base baprès un mot wk de longueur k. Ce
i s'e�e
tue en appliquant pour 
haqueétat la formule d'estimation d'un modèle markovien (formule (2.4) page 19).
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onnue Dans 
e 
as, on dispose d'un jeu de données
onstitué d'une ou plusieurs séquen
es génomiques dont on ne 
onnait pas apriori la répartition des régions 
odantes. Il est toutefois possible d'estimerles paramètres d'un HMM en ayant re
ours à un algorithme de type EM(pour �Expe
tation-Maximisation�). On peut ainsi réaliser une estimation�en ligne� sur la séquen
e à annoter elle-même. Cette méthode demande
ependant une grande quantité de données et ne garantit pas l'optimalité desparamètres obtenus, 
ontrairement à l'estimation pré
édente qui maximisela vraisemblan
e des données observées. On ne la trouve dans le 
adre de laprédi
tion de gènes que pour les espè
es pro
aryotes15 (Ni
olas et al., 2002).iii) Annotation par l'algorithme de ViterbiPour en revenir à la problématique qui nous intéresse, à savoir l'identi�-
ation de stru
tures de gènes, le but est de lo
aliser les régions 
odantes dansune séquen
e nu
léique donnée ave
 un modèle de type HMM. Si l'on faitl'hypothèse que le modèle est 
orre
t, 
'est-à-dire qu'il représente au mieuxla stru
ture génique de l'espè
e en question, la stru
ture de gène la plus pro-bable pour la séquen
e est donnée par la su

ession d'états (ou 
hemin) laplus probable selon le modèle. On note π∗ 
e 
hemin optimal. Il est dé�nipar
π∗ = argmax

π
P (x, π)Ce 
hemin peut être trouvé de façon ré
ursive, par programmation dyna-mique en par
ourant la séquen
e de gau
he à droite. La pro
édure à suivreest donnée par l'algorithme de Viterbi, la version adaptée aux HMM de l'ago-rithme de plus 
ourt 
hemin de Bellman (Bellman, 1957). Imaginons que laprobabilité vj(i) du 
hemin le plus probable arrivant à l'état j du nu
léotide

xi soit 
onnue pour tous les états j. Ces probabilités sont alors 
al
ulablespour le nu
léotide xi+1 par
vj′(i+ 1) = ej′(xi+1)max

j
(vj(i)tj,j′)Cette formule de ré
urren
e est appliquée tout le long de la séquen
epour tous les états à 
haque position. À l'extrémité droite, pour retrouver le
hemin optimal, il est né
essaire d'avoir sto
ké au préalable des �pointeursarrière� mémorisant à 
haque appli
ation de la formule l'état j identi�é pourle vj′(i + 1) 
onsidéré, 
omme autant de �ls d'Ariane que l'on déroule qu'ily a d'états possibles. Ainsi, au terme de la pro
édure itérative, on identi-�e le 
hemin le plus probable par une étape dite de retour (�tra
e ba
k�).L'algorithme 1 
i-
ontre détaille l'algorithme 
omplet de Viterbi.Pendant l'étape de retour, a�
her les π∗i−1 su

essifs permet de présen-ter la prédi
tion de stru
ture de gènes la plus probable pour la séquen
e àannoter en fon
tion du modèle.15où la tâ
he est plus aisée du fait de la quasi-absen
e d'introns.



III. LES MODÈLES ET LES ALGORITHMES ASSOCIÉS 49Algorithme 1 : Algorithme de ViterbiInitialisation (i = 0) :
v0(0) = 1, vj(0) = 0 pour j > 0 ;Ré
urren
e (i = 1, 2, · · · , L) :
vj′(i) = ej′(xi)maxj(vj(i− 1)tj,j′) ;
ptri(j

′) = argmaxj (vj(i− 1)tj,j′) ;Terminaison :
P (x, π∗) = maxj vj(L) ;
πL = argmaxj(vj(L)) ;Retour (i = L,L− 1, · · · , 1) :
π∗i−1 = ptri(π

∗
i ) ;Remarque 10 Ces 
al
uls demandent un grand nombre de multipli
ationsde probabilités entre elles, 
e qui entraîne en pratique l'apparition de très pe-tits nombres. Or, les arrondis qui sont e�e
tués dessus (en raison des limitesde pré
ision des ordinateurs a
tuels) les altèrent 
onsidérablement, 
e quiprovoque des erreurs. Pour éviter 
e problème, on transforme généralementles probabilités en logarithmes de probabilités, 
e qui permet d'additionner lesvaleurs au lieu de les multiplier, sans 
hanger les propriétés des formules.d. Intégration des informations : par positionsComme nous l'avons fait pour l'appro
he par segments, nous allons nousintéresser pour l'appro
he par HMM au point qui semble représenter unelimite pour la prédi
tion de gènes, à savoir la 
apa
ité à intégrer des infor-mations hétérogènes.La problématique est la même que pré
édemment dé
rite (page 41), et
on
erne la né
essité de 
alibrer les mesures provenant des sour
es d'informa-tions pour les mettre sur une même é
helle, et de pondérer l'importan
e de
ha
une en fon
tion de la 
on�an
e relative qu'on lui a

orde. Les stratégiesadoptées dépendent fortement de la nature des informations exploitées.i) Intégration des longueurs : les GHMML'in
onvénient ave
 les HMM de la forme sus-dé
rite est qu'ils ne per-mettent pas de prendre en 
ompte les longueurs des exons, 
omme le proposesimplement l'appro
he basée sur les segments. Pour 
ombler 
ette la
une, ilfaut re
ourir à des modèles semi-markoviens ou GHMM, pour �GeneralizedHidden Markov Models� (Rabiner, 1989; Kulp et al., 1996; Burge et Karlin,1997).L'idée générale est de 
onsidérer que la probabilité d'une série ininterrom-pue de nu
léotides du même état (pré
isément les états qui 
orrespondentaux régions dont on souhaite modéliser la taille) n'est pas uniquement leproduit des probabilités asso
iées à 
haque nu
léotide. Au lieu de 
ela, elledépend aussi de la longueur de 
ette série, 
e qui revient à dire que la pro-babilité d'un segment est fon
tion de sa longueur, 
omme pour la méthoded'assemblage d'exons.



50 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ART DE LA PRÉDICTION DE GÈNESL'algorithme de Viterbi doit don
 subir une modi�
ation pour fon
tion-ner dans 
e 
adre. Par manque de pla
e, nous ne détaillerons pas 
ette va-riante, dé
rite par Rabiner (1989) et Burge (1997). Ce qu'il faut en retenir,
'est qu'il est possible ainsi de prendre en 
ompte des distributions de lon-gueurs expli
ites (estimées à partir de statistiques réalisées sur un jeu dedonnées) pour 
ertains états. Cette version devient quadratique en temps de
al
uls, 
e qui n'est pas supportable en pratique. Plusieurs appro
hes ont étéproposées pour remédier à 
e problème, 
omme par Stanke et Waa
k (2003)ou Burge et Karlin (1997)16.ii) Les données d'expressionLe premier prédi
teur de gènes de type HMM qui prit en 
ompte dessimilarités entre la séquen
e génomique et des séquen
es exprimées fut Ge-nie (Kulp et al., 1997). Depuis, 
ette information est exploitée dans de nom-breux logi
iels, 
ar 
ela permet d'améliorer leurs performan
es (Salamov etSolovyev, 2000; Krogh, 2000; Yeh et al., 2001; Birney et al., 2004).Le prin
ipe est toujours le même : en premier lieu, une re
her
he de simi-larités est réalisée à l'aide d'un programme d'alignement (
omme le 
élèbreBlast (Alts
hul et al., 1997)) entre la séquen
e génomique et les séquen
esd'une ou plusieurs bases de données. Dans le 
as de bases protéiques, la sé-quen
e génomique est auparavant traduite dans les 6 phases possibles. Puis,si une région génomique est 
omprise dans un alignement (étant par 
onsé-quent similaire à une partie de séquen
e exprimée) 
ette information estgénéralement in
orporée dans le modèle en augmentant la probabilité queles nu
léotides de 
ette région se situent dans des états 
odants. Chaquelogi
iel a sa propre formule d'intégration, et s'il ne nous semble pas oppor-tun de les détailler individuellement, 
ertains points généralement partagésméritent d'être soulignés :
• La 
ontribution apportée par la similarité est fon
tion du pour
entaged'identité entre les séquen
es des régions alignées.
• Cet apport intervient généralement en modi�ant les probabilités d'émis-sion asso
iées aux états 
odants.
• Des hypothèses d'indépendan
e sont en général né
essaires pour ga-rantir l'exa
titude du 
adre théorique du HMM.C'est notamment sur 
e dernier point que l'on peut s'interroger. En e�et,l'in�uen
e du 
ontenu statistique d'une région génomique s'exer
e 
onjoin-tement sur la vraisemblan
e 
al
ulée à partir d'un modèle 
odant et sur laprobabilité que la région présente des similarités ave
 des séquen
es 
odantes.Par 
onséquent, les deux sour
es d'informations ne sont pas stri
tement in-dépendantes.16en limitant 
ette prise en 
ompte aux états 
orrespondant aux exons, dont la tailleest bornée en pratique (voir la remarque 6 page 39).



III. LES MODÈLES ET LES ALGORITHMES ASSOCIÉS 51iii) Intégration des données génomiques : les PHMMHormis le logi
iel Twins
an (Korf et al., 2001), les prédi
teurs de gènesbasés sur des HMM intègrent généralement les similarités ave
 des séquen
esgénomiques grâ
e à des modèles PHMM, pour �Pairwise Hidden MarkovModels�. Dé
rits pour l'alignement de séquen
es par Durbin et al. (1999), ilsfurent initialement adaptés à la déte
tion de régions 
odantes par Kent etZahler (2000), Pa
hter et al. (2002) et par Meyer et Durbin (2002).Alors qu'un HMM permet la modélisation d'une séquen
e génomiqueunique ave
 plusieurs états dé�nissant une annotation, un PHMM autorisela prise en 
ompte simultanée de deux séquen
es �gurant dans un mêmealignement, 
ha
une béné�
iant d'une annotation distin
te. La di�éren
efondamentale est que les probabilités d'émission ne sont plus asso
iées à unseul, mais à une paire de nu
léotides (un pour 
haque séquen
e).L'appro
he par génomique 
omparative fait l'objet du 
hapitre 5, etsera don
 développée plus avant. Con
ernant l'intégration d'information, lesPHMM représentent un 
adre théorique rigoureux et e�
a
e (du point devue des performan
es des logi
iels). Malheureusement, 
ette modélisationest par dé�nition limitée à la prise en 
ompte d'une seule séquen
e d'un seulgénome externe, et laisse de 
�té d'autres types d'information, 
omme parexemple les données d'expression génique.D'autres modèles sont en
ore explorés, 
omme les EHMM (pour �Evo-lutionary Hidden Markov Models�) (Pedersen et Hein, 2003) ou les HMMphylogénétiques (Siepel et Haussler, 2004), sans pour l'instant aboutir à derésultats satisfaisants, et toujours au dépend de l'intégration des autres in-formations.iv) Con
lusionLes méthodes de déte
tion de régions 
odantes basées sur une appro
hepar positions semblent présenter des défauts 
omparables à 
eux de l'ap-pro
he par segments. Bien que permettant la prise en 
ompte individuellede pratiquement tout type d'information, la 
omplexité et la rigidité desmodèles limite une généralisation de l'intégration.3/ Autres méthodesD'autres méthodes en
ore sont exploitées, mais étant beau
oup moinsutilisées nous ne ferons que les évoquer rapidement.i) Les grammairesAvant l'arrivée des HMM, une appro
he originale fut proposée par Donget Searls (1994) ave
 un modèle de stru
ture génique basé sur des gram-maires (Durbin et al., 1999). Dans un tel formalisme, un gène est 
onsidéré
omme une stru
ture syntaxique organisée. Ainsi, la déte
tion de gène dansune séquen
e génomique revient à faire de la re
onnaissan
e syntaxique dansun texte. GeneDe
oder (Asai et al., 1998) est un autre exemple d'emploide grammaires, dans 
e 
as des grammaires sto
hastiques. On peut noter



52 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ART DE LA PRÉDICTION DE GÈNESque les HMM et les grammaires de type sto
hastiques régulières sont desmodélisations équivalentes.ii) La 
lassi�
ationLes méthodes de 
lassi�
ation permettent de représenter des 
lasses d'ob-jets, et éventuellement de prédire à quelle 
lasse appartient un objet donné.Elles passent par la 
ara
térisation des objets par un ensemble de variables,que l'on peut voir 
omme des propriétés quanti�ables. L'objet 
on
erné dansle 
adre de la prédi
tion de gènes est en général l'exon, les 
lasses sont �exonfaux positif� et �exon vrai positif�, et les variables sont des 
ara
téristiquesde type 
ontenu ou similarité.Analyse dis
riminante L'analyse dis
riminante est une méthode de
lassi�
ation utilisée en version linéaire dans Fgeneh (Solovyev et al., 1994;Solovyev et Salamov, 1997) ou en version quadratique dans Mzef (Zhang,1997). Le prin
ipe de la méthode est d'utiliser les variables 
ara
téristiquesdes objets pour dé�nir un espa
e à plusieurs dimensions (par exemple deux
oordonnées pour un plan). Ainsi, on peut représenter un objet par un pointdans 
et espa
e, et un ensemble d'objets par une distribution, ou un �nuage�de points. Si les objets appartiennent à deux 
lasses di�érentes, il est possibleque les points asso
iés à une même 
lasse soit relativement �regroupés� dansl'espa
e (formant par exemple deux nuages de points plus ou moins distin
ts).Le but de l'appro
he est de dé�nir une fon
tion des variables qui permettede séparer au mieux les deux 
lasses de points (une droite qui sépare les deuxnuages dans notre exemple). Ainsi, lorsque l'on observe un nouvel objet donton ignore la 
lasse d'appartenan
e, on peut prédire 
elle-
i en appliquantla fon
tion sur ses variables (de quel 
�té est le point le représentant parrapport à la droite). Cette fon
tion est la fon
tion dis
riminante, dans le 
asde Fgeneh il s'agit d'une 
ombinaison linéaire des valeurs, et dans Mzefune fon
tion de forme quadratique.Les arbres de dé
ision Autre méthode de 
lassi�
ation, ils per-mettent de dé�nir une pro
édure de plani�
ation d'un ensemble de tests,représentée sous la forme d'un arbre. À 
haque n÷ud de l'arbre 
orrespondle test d'une 
ondition impliquant une ou plusieurs variables, le résultat dutest (en général de type binaire oui/non) détermine quelle bran
he des
en-dante doit être suivie, menant à un autre test, et ainsi de suite. À 
haquefeuille de l'arbre est attribuée une 
atégorie, et lorsque l'on 
her
he à laquelleappartient un objet donné, on applique sur les variables le 
ara
térisant lestests jusqu'à l'arrivée à une feuille, qui indique la 
lasse appropriée. Commeexemple d'utilisation d'arbres de dé
ision, on peut 
iter Morgan (Salzberget al., 1998a) et GlimmerM (Majoros et al., 2003)Limites de la 
lassifi
ation Les méthodes de 
lassi�
ation ne doiventpas être 
onsidérées sur un même niveau que l'assemblage d'exons et lesHMM. En e�et, bien qu'elles permettent de 
ombiner plusieurs sour
es d'in-



III. LES MODÈLES ET LES ALGORITHMES ASSOCIÉS 53formations (les variables), elles ne répondent pas au même problème, à savoiridenti�er la meilleure stru
ture génique possible. Elle peuvent servir en re-van
he à déterminer si un exon potentiel est 
odant ou non, par exemplepour �ltrer des 
andidats avant de pro
éder à une méthode d'assemblaged'exons. On peut bien sûr envisager une appli
ation des 
lassi�
ations pourfaire de même ave
 des prédi
tions de gènes entiers, pour déterminer s'ilssemblent 
orre
ts. Cependant, l'aspe
t 
ombinatoire des gènes possibles poseproblème. En e�et, s'il est possible de 
onsidérer de façon exhaustive tousles exons potentiels d'une séquen
e (dont le nombre est une fon
tion linéairede la taille, voir la remarque 6 page 39) a�n de les 
lasser dans les 
atégoriesde faux positifs et de vrais positifs, il est impossible de faire de même ave
les gènes possibles, dont le nombre augmente trop rapidement.iii) Les réseaux bayésiensLes réseaux bayésien sont des modèles probabilistes permettant une re-présentation graphique de dépendan
es entre des variables aléatoires (Pearl,1988). Cette appro
he ré
ente dans le domaine (Pavlovi
 et al., 2002) 
onsti-tue un formalisme �exible et puissant pour faire de l'inféren
e, 
'est-à-diredéterminer des valeurs de probabilité pour les variables 
ontenues dans le ré-seau, et permet 
omme pour les HMM de re
ourir à des méthodes d'estima-tion des paramètres du modèle (dans 
e 
as des probabilités 
onditionnelles).Notons que les HMM représentent un 
as parti
ulier de réseaux bayésiens.Pour l'instant, ils ne sont utilisés que dans le 
adre de l'appro
he de dé-te
tion de gènes par 
ombinaison de prédi
tions d'autres logi
iels (Pavlovi
et al., 2002; Yada et al., 2003; Zhang et al., 2003). Cet usage paraît tout na-turel au vu du prin
ipe même des réseaux bayésiens, dédiés à des systèmesde 
ombinaison d'experts. L'appli
ation de 
ette méthode pour la fusion deprédi
teurs de gènes o�re un formalisme et des résultats bien plus satisfai-sants que les pro
édures basées sur de simples opérateurs logiques17 
ommeave
 (Murakami et Takagi, 1998; Rogi
 et al., 2002; Te
h et Merkl, 2003).iv) Les graphesÀ notre 
onnaissan
e, deux logi
iels seulement utilisent un modèle basésur un graphe . Il s'agit de Dagger (Chuang et Roth, 2001) et de Eu-Gène (S
hiex et al., 2001), tous deux utilisant des graphe appelés DAG (pour�Dire
ted A
y
li
 Graph�) sur lesquels nous reviendrons abondamment dansla suite du do
ument. L'appro
he de Dagger a 
ela d'intéressant qu'ellepropose une pro
édure d'estimation de ses paramètres de pondération par unpro
essus d'optimisation. Malheureusement, 
ertaines 
ontraintes limitentl'appli
ation de 
et outil (une longueur maximum est requise pour tous lesétats, le modèle ne peut 
onsidérer plusieurs gènes par séquen
e ou des gènespartiels).17que l'on peut également 
onsidérer 
omme des 
as parti
uliers de réseaux bayésiens.
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e des logi
iels existantsa. Comment évaluer ?Pour évaluer un logi
iel de prédi
tion de gènes, il faut disposer d'un jeu dedonnées �able de séquen
es annotées par des experts, où l'on 
onnait pré
isé-ment les positions des exons. Le logi
iel testé est lan
é sur le jeu d'évaluation,puis les prédi
tions obtenues sont 
omparées à l'annotation de référen
e. Lesmesures de référen
e des performan
es furent 
lairement établies lors de lapremière évaluation 
omparative à grande é
helle de prédi
teurs de gènespar Burset et Guigó (1996). Depuis, 
es 
ritères sont largement utilisés, que
e soit dans 
haque présentation individuelle d'un logi
iel ou dans les pro-jets d'évaluations indépendantes entrepris depuis (Reese et al., 2000b; Pavyet al., 1999b; Kraemer et al., 2001; Guigó et al., 2000; Rogi
 et al., 2001).i) Les 
ritèresConsidérons un objet prédit par un logi
iel. S'il �gure également dansl'annotation de référen
e, on le quali�e de �vrai positif�. Sinon, il s'agit d'un�faux positif�. D'un autre 
�té, un objet qui �gure dans l'annotation deréféren
e mais qui est absent des prédi
tions est appelé �faux négatif�.Dé�nition 4Soient respe
tivement V P , FP et FN le nombre total de vrais positifs, fauxpositifs et faux négatifs d'une prédi
tion pour une annotation de référen
edonnée. La sensibilité SN et la spé
i�
ité SP sont données par les formules
SN =

V P

V P + FN
SP =

V P

V P + FPEn d'autres termes, la sensibilité re�ète le pour
entage d'objets annotés quisont 
orre
tement déte
tés, et la spé
i�
ité le pour
entage de prédi
tions quisont 
orre
tes.ii) Les niveauxDans le domaine de l'identi�
ation des gènes, 
es 
ritères se mesurentgénéralement selon trois niveaux de référen
e, selon l'objet 
onsidéré : leniveau nu
léotide, le niveau exon, et le niveau gène. Un exon prédit n'est
onsidéré 
omme vrai positif que s'il est stri
tement identique à l'exon an-noté, 
e qui implique que les frontières de début et de �n soient les mêmes.De la même façon, un gène prédit n'est un vrai positif que si tous les exonsde la prédi
tion et de l'annotation sont identiques.b. Les résultatsLorsque l'on analyse des résultats d'évaluations de prédi
teurs de gènes, ilest important de garder à l'esprit 
ertaines 
onsidérations. En e�et, de nom-
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teurs in�uen
ent les performan
es des logi
iels (Burset et Guigó,1996; Rogi
 et al., 2001; Guigó et al., 2000; Korf, 2004) :� Con
ernant le jeu de test. Les performan
es des logi
iels sont sensiblesà 
ertains 
ritères du jeu d'évaluation (essentiellement la proportionde régions 
odantes dans le génome, la moyenne ou la variabilité du
GC% et le nombre moyen d'exons par gènes) qui peuvent varier 
onsi-dérablement d'une espè
e à l'autre, voire au sein d'une même espè
ed'un jeu de données à l'autre.� Con
ernant le logi
iel. Outre bien sûr la quantité/qualité des infor-mations utilisées et l'e�
a
ité des méthodes sous-ja
entes, d'autres
ritères in�uen
ent les performan
es et sont généralement asso
iés àun numéro de version du logi
iel. Par exemple, le jeu de données quia servi pour l'entrainement ou l'estimation des paramètres, les diversréglages internes (paramètres empiriques), ou la version des bases dedonnées de séquen
es exprimées (pour les logi
iels utilisant 
e typed'information).Les très nombreuses di�éren
es entre les logi
iels ont pour 
onséquen
ede rendre di�
ile une interprétation simple des évaluations. À quoi peut-onattribuer un é
art de performan
e ? Au 
hoix des informations utilisées, àla qualité du modèle théorique, au paramétrage, ou simplement à la simplevariabilité dûe au jeu de test ?Néanmoins, 
ertaines estimations générales se dégagent des évaluations.À 
e jour, on peut 
onsidérer que les meilleurs outils atteignent des valeursde sensibilité au niveau gène aux alentours de 50% ou plus en appro
he abinitio (Korf, 2004; S
hiex et al., 2001) et de 75% en 
ombinant de nombreuxtypes d'information (Allen et al., 2004; S
hiex et al., 2001), 
e
i pour uneespè
e dont le génome est relativement 
ompa
t en gènes 
omme Arabido-psis thaliana, et sur des jeux de données expertisés et don
 très informés.Les 
hi�res sont en revan
he beau
oup moins élevés pour une espè
e à faibleproportion d'exons, 
omme Homo sapiens, 
hez qui même ave
 des 
on�gu-rations massives d'information les logi
iels ne déte
tent 
orre
tement que 10à 20% des gènes (Parra et al., 2003; Fli
ek et al., 2003).Par 
onséquent, même si les performan
es des logi
iels sont en 
onstanteamélioration (Burset et Guigó, 1996; Brent et Guigó, 2004), des progrès
onsidérables restent à réaliser avant de 
onsidérer que les prédi
tions degènes produites par les logi
iels sont �ables.2/ Evolution du domaineEvolution des informations Suite aux progrès de la génomique,et notamment des projets de séquençage massif de génomes et de trans
rip-tomes, la variété, la quantité et la qualité des données disponibles n'ont 
esséd'augmenter durant 
es dernières années.Comme nous avons vu, la 
onséquen
e de 
ette évolution se traduit parune tendan
e générale des outils vers l'intégration massive des informations.
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he, il semble que les méthodes uti-lisées limitent les 
apa
ités d'intégration des logi
iels. En e�et, pour intégrerune information d'un nouveau type, il n'est pas rare de re
ourir au déve-loppement d'un nouveau logi
iel spé
i�que, voire au développement d'unmodèle de gène 
omplètement nouveau.Pour illustrer 
ette idée, prenons un exemple dans les méthodes proba-bilistes. Le logi
iel GenS
an (Burge et Karlin, 1997) est un bon représen-tant des prédi
teurs de type ab initio basés sur des HMM (plus pré
isémentGHMM, voir page 49), n'exploitant que des informations intrinsèques. Pourintégrer des informations de séquen
es exprimées (en l'o

urren
e de pro-téines), un nouveau logi
iel, GenomeS
an (Yeh et al., 2001), fut développéà partir du même modèle, en modi�ant notamment les probabilités d'émis-sion pour les états 
odants. Les informations de similarités ave
 des séquen
esgénomiques furent également exploitées, mais à partir de GenS
an (et nonpas de GenomeS
an, 
e qui aurait poursuivi la fusion d'informations). Unedes solutions fut de modi�er également les probabilités des régions 
odantesen fon
tion des séquen
es similaires déte
tées, donnant le logi
iel Twins-
an (Korf et al., 2001). Une autre alternative fut de 
hanger 
omplètementle modèle sous-ja
ent, pour passer à un PHMM (voir page 51), 
réant parexemple le logi
iel DoubleS
an (Meyer et Durbin, 2002). Au bout du
ompte, s'il est 
lair que l'appro
he ab initio reste en deçà des autres auniveau des performan
es, on aboutit à 3 autres logi
iels distin
ts, présentant
ha
uns ses for
es et ses faiblesses propres, sans qu'au
un ne puisse exploiterl'ensemble des informations.Les dernières méthodes en date n'é
happent pas à la règle : les ré
entsHMM phylogénétiques (Siepel et Haussler, 2004) proposent des modèles par-ti
ulièrement sophistiqués pour 
apter des informations d'évolution molé
u-laire à partir de plusieurs séquen
es génomiques. Cependant, l'in
orporationde toute autre information (distribution de longueur des régions, séquen
esexprimées) s'en trouve 
ompromise.V Con
lusionCette large étude de l'état de l'art du domaine de la prédi
tion de gènesnous a permis de mettre en éviden
e les points suivants :
• Les performan
es des logi
iels de prédi
tion de gènes ne sont pas en
oresatisfaisantes à 
e jour.
• Les avan
ées du domaine de la génomique produisent régulièrement denouveaux types d'information.
• L'intégration adéquate de nouvelles sour
es d'information permet géné-ralement d'augmenter la qualité des prédi
tions.
• La grande majorité des modèles de gènes existants nous semblent limitésen terme de 
apa
ité d'intégration.Fa
e à l'a

umulation des données issues de la génomique qui représententun potentiel d'information 
onsidérable, il semblerait que le domaine de re-
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her
he de l'identi�
ation de stru
ture de gènes dans les génomes ne progressepas de 
on
ert. Nous pensons qu'une des raison majeure à 
ela réside dansla rigidité des modèles utilisés par la plupart des logi
iels de prédi
tions.Dans le but de permettre d'une part l'intégration de l'ensemble des in-formations a
tuellement disponibles, et d'anti
iper d'autre part sur les évo-lutions futures de la génomique, il nous semble que la stratégie optimale estde se baser sur un logi
iel 
omprenant :
• Un modèle de gènes souple et évolutif qui permette l'in
orporationd'informations diverses.
• Une pro
édure de paramétrisation �able pour exploiter au mieux lesinformations 
hoisies, et réutilisable pour permettre l'adaptation du lo-gi
iel à l'évolution des données produites par les projets de séquençagede génomes et trans
riptomes.Durant la suite de 
e travail, nous allons adopter 
ette stratégie et dé-montrer qu'elle est e�
a
e pour l'amélioration des qualités de prédi
tions degènes par intégration de nouveaux types d'information.
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aped our noti
e that the spe
i�
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hanism for the geneti
material. [. . . ℄ We have also been stimulated by a knowledge of thegeneral nature of the unpublished experimental results and ideasof Dr. M. H. F. Wilkins, Dr. R. E. Franklin and their 
o-workers� Watson et Cri
k (1953)This work was supported in part by a Grant-in-Aid [. . . ℄ from theMinistry of Edu
ation, S
ien
e, Sports and Culture of Japan.� Gotoh (2000)I 
hose to use quadrati
 dis
riminant analysis [. . . ℄ as the basis for anew program 
alled MZEF (Mi
hael Zhang's Exon Finder).� Zhang (1997)We wish to thank Chris Burge for answering email queries about GENSCAN ando�ering to let us see the sour
e 
ode (although we de
lined this generous o�er).� Korf et al. (2001)There is no fundamental limit to the length of sequen
es whi
h GeneParser 
ananalyze. The 
urrent version has been tested on sequen
es as long as 73,000nu
leotides. [. . . ℄ the run time in
reases with the square of the sequen
e length.� Snyder et Stormo (1995)The work in this paper is 
ompletely my own.� Korf (2004)
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Chapitre 3Le logi
iel EuGène
Ce 
hapitre est 
onsa
ré à la présentation du logi
iel EuGène (S
hiexet al., 1999, 2001), qui a servi de base aux travaux de 
ette thèse. EuGèneest un programme de prédi
tion de gènes initialement destiné à l'annotationdu génome de la plante Arabidopsis thaliana (l'arabette).Comme tout prédi
teur de gènes, son obje
tif est d'identi�er pour uneséquen
e génomique donnée (dont les bases sont numérotées dans le sensde le
ture) les positions nu
léotidiques de début et de �n de 
ha
un desexons qu'elle 
ontient. Et à l'instar des méthodes existantes, EuGène utiliseun modèle de gène pour représenter l'ensemble des prédi
tions possibles,diverses sour
es d'information paramétrant 
e modèle, et un algorithme deprogrammation dynamique qui lui permet d'identi�er la meilleure prédi
tionen fon
tion des informations disponibles.Dans un premier temps, nous verrons 
omment l'espa
e des prédi
tionsest modélisé par un graphe , quelles sont les sour
es d'information exploitéeset 
omment elles sont intégrées dans le graphe, puis 
omment identi�er lameilleure prédi
tion possible en utilisant un algorithme de programmationdynamique. En�n, nous terminerons 
e 
hapitre par une analyse du logi
iel
on
ernant ses propriétés et performan
es, et par les développements né
es-saires à la réalisation des obje
tifs de la thèse.I Le graphe d'EuGèneL'originalité majeure d'EuGène réside dans son modèle de gène. Alorsque la plupart des logi
iels ré
ents sont basés sur des HMM (voir page 44),le modèle s'arti
ule i
i sur un graphe orienté sans 
ir
uit ou DAG (pour�Dire
ted A
y
li
 Graph�) 
hargé de représenter l'ensemble des prédi
tionsde stru
ture génique pour une séquen
e génomique donnée.59



60 CHAPITRE 3. LE LOGICIEL EUGÈNE1/ Dé�nitions préliminairesDé�nition 5 (Graphe orienté)Un graphe orienté G = {V, E} est dé�ni par :� un ensemble V �ni de sommets ( �verti
es�)� un ensemble E d'ar
s orientés ( �edges�), 
haque ar
 ayant une origineet une 
ible dans V. Un ar
 e = (v0, v1) a pour origine v0 et pour 
ible
v1. On dit que v1 est un su

esseur de v0 et que v0 est un prédé
esseurde v1.Dé�nition 6 (Chemin, 
ir
uit)Soit un graphe orienté G = (V, E). Un 
hemin u → u′ de longueur l d'unsommet u appelé extrémité initiale vers un sommet u′ appelé extrémité ter-minale est une série 〈v0, . . . , vl〉 telle que v0 = u, vl = u′ et ∀i, 0 ≤ i ≤

l − 1, (vi, vi+1) ∈ E .Un 
ir
uit ou 
y
le est un 
hemin dont l'extrémité initiale et l'extrémitéterminale sont 
onfondues.Dé�nition 7 (DAG)Un DAG (pour �Dire
ted A
y
li
 Graph�), ou graphe orienté a
y
lique, estun graphe orienté sans 
ir
uit.À tout ar
 peut être asso
iée une valeur numérique que nous appelleronspoids. Un DAG peut être s
hématisé par une �gure 
ontenant des points re-présentant les sommets, dont 
ertains sont reliés par des �è
hes représentantles ar
s.2/ Stru
ture du graphea. Des
ription généraleGlobalement, le graphe d'EuGène est 
omposé de pistes horizontales re-présentant les diverses annotations possibles pour 
haque nu
léotide (d'unefaçon 
omparable aux états des HMM) et d'ar
s obliques permettant destransitions entre pistes (
omme les transitions entre les états des HMM).Chaque nu
léotide est représenté par des sommets dans le graphe, l'orienta-tion de la séquen
e se fait dans le sens 
onventionnel 5'→3', 
elle des ar
sde gau
he à droite, et le nombre de sommets 
onstituant les pistes est pro-portionnel à la taille de la séquen
e à annoter. Le prin
ipe fondamental dugraphe d'EuGène est que toute stru
ture génique 
ohérente de la séquen
ed'ADN peut être représentée par un 
hemin traversant le graphe d'une ex-trémité à l'autre. Le passage d'un tel 
hemin sur une piste donnée au niveaud'un nu
léotide indique que la stru
ture de gène 
orrespondant à 
e 
heminattribue à 
e nu
léotide l'annotation asso
iée à la piste en question.
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AC T G T A G G
5’ 3’

A C G

C C C CA AT T TG G
5’3’

INTERGEN.

INTRON

EXON
 1

 3
 2

UTR 5’F
UTR 3’F

 1

 3
 2

UTR 3’R
UTR 5’R

EXON
 -1

 -3
 -2

INTRON
 -1

 -3
 -2

start stop stopdon.

acc.

start don.Fig. 3.1 � Le graphe orienté sans 
ir
uit d'EuGène. La séquen
e génomique est indiquée en haut (brin sens), la séquen
e du bas étant l'inverse-
omplémentaire (brin anti-sens). Les pistes horizontales 
orrespondent aux annotations possibles pour 
haque nu
léotide (légendées à gau
he), quisont de haut en bas pour le brin sens : intron dans les 3 phases (la phase d'un intron est fon
tion de la position du site donneur d'épissage parrapport au dernier 
odon de l'exon pré
édent), exon dans les trois phases, UTR5' et UTR3' (UTR5F et 3F pour le brin sens �Forward�), et lapiste intergénique au milieu et unique (pas de distin
tion des brins). La moitié inférieure reprend les même annotations pour le brin anti-sens(ave
 un signe �-� devant les phases et la lettre R après les UTR pour �Reverse�). Pour 
haque piste, deux sommets (les points) sont 
réés pour
haque nu
léotide. Les �è
hes horizontales représentent les ar
s de type 
ontenu (au niveau de 
haque nu
léotide) et les ar
s de type signal (entreles nu
léotides). Les signaux biologiques permettant le passage d'une piste à l'autre par la 
réation d'ar
s signal supplémentaires obliques sontindiqués par des �è
hes pointillées sur la séquen
e. Aux extrémités du graphe �gurent les sommets G et D. La partie entourée en pointillés estdétaillée en Fig. 3.2 page 63.



62 CHAPITRE 3. LE LOGICIEL EUGÈNEb. Des
ription formelleDé�nition 8 (Le DAG d'EuGène)Soit S une séquen
e génomique donnée de longueur L (
haque nu
léotideétant numéroté dans l'ordre de le
ture de la séquen
e) et J un nombre d'an-notations nu
léotidiques possibles. Le graphe G 
onstruit dans EuGène re-latif à S et J est dé�ni par :� un ensemble de sommets gj
i et dj

i pour tout 1 ≤ i ≤ L et tout 1 ≤ j ≤ J(gau
he et droite).� un ensemble d'ar
s de type 
ontenu cji d'origine gj
i et de 
ible dj

i pourtout 1 ≤ i ≤ L et tout 1 ≤ j ≤ J .� un ensemble d'ar
s de type signal sj
i d'origine dj

i et de 
ible gj
i+1 pourtout 1 ≤ i ≤ L− 1 et tout 1 ≤ j ≤ J .� un ensemble d'ar
s de type signal sj,j′

i pour tout signal biologiquedéte
té dans la séquen
e et permettant un 
hangement d'annotation de
j à j′ entre les nu
léotides de position i et i+1. Par exemple, au niveaud'un 
odon start ATG déte
té par une des sour
es d'information (voirplus bas), un ar
 partant du sommet droit de la piste UTR5' rejoint lesommet gau
he suivant de la piste exon de la phase appropriée, 
ommeillustré en Fig. 3.2 
i-
ontre).� deux sommets spé
iaux G et D servant respe
tivement d'origine et de
ible à des ar
s spé
iaux sj

1 et sj
L de 
ible et d'origine gj

1 et dj
L pourtout 1 ≤ j ≤ J .� un ensemble de poids Cj

i , Sj
i et Sj,j′

i attribués respe
tivement à toutar
 cji , sj
i et sj,j′

i .La stru
ture du graphe d'EuGène est illustrée pour une 
ourte séquen
ed'exemple en Fig. 3.1 page pré
édente.
. Chemins et prédi
tionsDé�nition 9Soit G un graphe 
onstruit par EuGène pour une séquen
e génomique don-née S de longueur L et un ensemble de J annotations. Un 
hemin π traversantle graphe ave
 〈π1 = j1, π2 = j2, · · · , πL = jL〉 est un 
hemin tel que :� les extrémités inititiales et terminales de π sont respe
tivement G et
D.� π 
ontient les ar
s de type 
ontenu 〈cj11 , c

j2
2 , · · · , c

jL

L 〉.Son poids est dé�ni 
omme étant la somme des poids de tous les ar
s qui le
omposent.Il dé�nit une prédi
tion de de stru
ture génique telle qu'à 
haque nu
léo-tide xi de S est attribuée l'annotation πi. Le poids de la prédi
tion est égalau poids de π.Le 
hemin de poids minimum traversant G est le 
hemin optimal1. Il estnoté π∗(G), et dé�nit la prédi
tion de gènes optimale.1bien qu'il soit théoriquement possible que plusieurs 
hemins puissent avoir le poidsminimum, nous 
onsidérons négligeable la probabilité d'un tel évènement, 
omme il estfait dans tous les autres logi
iels.
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Fig. 3.2 � Détail du graphe d'EuGène et de son algorithme. La région agrandie
orrespond aux deux premiers nu
léotides de la Fig. 3.1 page 61, indiqués en haut.Pour 
et exemple, les indi
es i et j 
orrespondent respe
tivement à la position du Adu premier ATG et à la piste UTR5F. Les ar
s c de type 
ontenu relient les sommets
g aux sommets d de la même piste et les ar
s s de type signal relient les sommets
d à un ou plusieurs sommet g de la position suivante. I
i, la présen
e du 
odonstart permet le passage du sommet dj

i−1
en UTR5' au sommet gj+2

i en exon de laphase +2. L'algorithme de programmation dynamique d'EuGène détermine pour
haque sommet d quel est le pré
édent sommet d dans le 
hemin optimal venant del'extrémité initiale G. Dans 
et exemple, à la position i pour la piste j le meilleur
hemin arrivant à dj
i a un poids de W j

i = (W j
i−1

+ Sj
i−1

+Cj
i ) (unique possibilité).Pour la piste j + 2, le 
hemin optimal menant à dj+2

i reçoit un poids égal soit à
(W j+2

i−1
+ Sj+2

i−1
+ Cj+2

i ), soit à (W j
i−1

+ Sj,j+2

i−1
+ Cj+2

i ), selon lequel est le moinsélevé (voir la formule de ré
urren
e (3.3) page 69).



64 CHAPITRE 3. LE LOGICIEL EUGÈNERemarque 11 L'hypothèse est faite qu'à une position nu
léotidique donnéene peut 
orrespondre qu'une seule annotation. Toutefois, il arrive in vivoqu'un même nu
léotide fasse ex
eptionnellement partie de plusieurs stru
-tures fon
tionnelles (
as de gènes partiellement 
hevau
hants par exemple).Bien que 
es 
as puissent être pris en 
ompte en ajoutant quelques pistes dansle graphe , ils sont ignorés par les prédi
teurs du fait de leur faible fréquen
e(le 
as pré
is de l'épissage alternatif est abordé dans le 
hapitre 6).L'obje
tif est don
 d'identi�er π∗ parmi tous les 
hemins possibles, 
e quiproduit la prédi
tion de gènes optimale.3/ Quelques propriétés du graphei) Espa
e de re
her
hePuisque toute stru
ture génique 
ohérente peut être représentée par un
hemin traversant le graphe , 
elui-
i permet de modéliser l'ensemble desprédi
tions de gènes pour la séquen
e à annoter. Notre espa
e de re
her
heest don
 dé�ni par l'ensemble des 
hemins possibles.ii) Taille du grapheLe nombre de pistes étant 
onstant, le nombre de sommets augmentelinéairement ave
 la taille de la séquen
e. Il en va de même pour le nombremaximum d'ar
s, qui ne peuvent relier que des sommets 
orrespondant à despositions nu
léotidiques identiques ou adja
entes.iii) Conservation du 
hemin optimalCette propriété est utile pour intégrer des informations dans le mo-dèle par pondération d'ar
s, 
omme nous allons le voir plus loin. Soit Gle graphe d'EuGène pour une séquen
e donnée. Considérons une opération
∆+(G, i, j, δ) qui réalise Cj

i = Cj
i + δ, et une opération ∆−(G, i, j, δ) quiréalise Cj′

i = Cj′

i − δ pour tout 1 ≤ j′ ≤ J ave
 j′ 6= j.Si G+ = ∆+(G, i, j, δ) et G− = ∆−(G, i, j, δ)Alors π∗(G+) = π∗(G−) ∀i1≤i≤L et ∀j1≤j≤JCe
i revient à dire que pour un graphe donné, quelle que soit la positionnu
léique 
onsidérée, augmenter le poids d'une piste ou diminuer d'autanttoutes les autres ne 
hange pas le 
hemin optimal du graphe produit2.II Les informations utiliséesInitialement, tous les ar
s se voient attribuer un poids nul. Pour per-mettre une distin
tion entre les annotations plus ou moins satisfaisantes,2la propriété est même plus forte, 
ar 
ela ne modi�e pas l'ordre des 
hemins s'ils sonttriés par poids.



II. LES INFORMATIONS UTILISÉES 65EuGène exploite des sour
es d'information, 
elles-là même que nous avonsvues dans le 
hapitre pré
édent. En jouant sur le poids de 
ertains ar
s, leprin
ipe 
onsiste à pénaliser ou favoriser 
ertaines prédi
tions en fon
tiondes informations disponibles.1/ Informations de type 
ontenuA�n d'estimer pour 
haque nu
léotide la vraisemblan
e qu'il appartienneà 
ha
un des types d'élément génomique en fon
tion de son 
ontexte, Eu-Gène utilise des IMM, ou modèles de Markov interpolés, dont l'ordre s'adapteà la quantité de données disponibles pour l'estimation des paramètres (Salz-berg et al., 1998b, voir aussi en page 23 de 
e do
ument). Les exons bé-né�
ient d'un modèle 3-périodique (fon
tion de la phase), et 
haque autreélément (intron, UTR5', UTR3' et intergénique) d'un simple IMM. Pourl'arabette, les modèles sont estimés à partir d'un jeu de données de séquen
esannotées du nom d'AraClean (Korning et al., 1996). Con
ernant la di�-
ulté d'estimer un modèle pour l'intergénique (voir page 20), l'hypothèseest faite i
i qu'il est pro
he de l'intronique, ave
 la di�éren
e que les in-trons sont trans
rits et don
 orientés. L'intergénique n'étant pas soumis àune telle 
ontrainte d'orientation, son modèle est 
onstruit par mélange dumodèle intron et de son inverse-
omplémentaire.La pondération des ar
s de type 
ontenu s'e�e
tue de la façon suivante.Pour toute position i et pour toute piste j disposant d'un IMMM j , le poidsde l'ar
 cji est
Cj

i = − logP (xj
i |M

j , xj
i−1, · · · , x

j
i−k) (3.1)où P (xj

i |M
j , xj

i−1, · · · , x
j
i−k) est la probabilité du nu
léotide xi selon le mo-dèle M j et les k nu
léotides pré
édents (ordre de la 
haîne de Markov). Ona don
 un poids Cj

i ∈ [0,+∞].2/ Informations de type signala. Codon start et sites d'épissagePour 
réer et pondérer les ar
s de type signal, EuGène peut utiliserdes logi
iels spé
i�ques de déte
tion de signaux. Ces logi
iels sont lan
éssur la séquen
e à annoter, et les prédi
tions produites en sortie sont ensuiteintégrées dans le graphe . Elles se présentent généralement sous la forme d'unensemble de s
ores σ, 
ha
un étant asso
ié à la position d'un signal potentiel.Bien que 
ensés re�éter la probabilité que le site désigné soit e�e
tivementfon
tionnel, 
es s
ores ne sont pas intégrés dire
tement dans le graphe . Ilspassent par une étape de mise à l'é
helle, à l'issue de laquelle les ar
s sj,j′

i(permettant une transition entre pistes) et sj
i (poursuite sur la même piste)sont pondérés ainsi
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{

Sj,j′

i = − log(ασβ)

Sj
i = − log(1 − ασβ)

(3.2)où σ est le s
ore proposé par le logi
iel (ave
 0 ≤ σ ≤ 1) et α et β sontdes paramètres de mise à l'é
helle que l'on attribue au logi
iel 
onsidéré.Ainsi, 
haque sour
e d'information est pondérée de façon spé
i�que pardes paramètres propres, qui re�ètent d'une 
ertaine façon son importan
eet don
 la 
on�an
e qui lui est a

ordée. À l'origine, EuGène utilisait leslogi
iels NetStart (Pedersen et Nielsen, 1997) pour la prédi
tion des 
o-dons ATG de démarrage de tradu
tion, NetGene2 (Tolstrup et al., 1997) etde Spli
ePredi
tor (Brendel et Kle�e, 1998) pour les sites donneurs eta

epteurs d'épissage.Remarque 12 Pour le 
as des logi
iels de déte
tion de sites d'épissage, deuxpaires distin
tes de paramètres α et β sont attribuées a�n de 
onsidérer sé-parément les prédi
tions de sites donneurs et de sites a

epteurs (les deux
lasses n'étant pas for
ément identi�ées ave
 la même pré
ision).La détermination des paramètres α et β pour 
haque sour
e d'informa-tion s'e�e
tue par optimisation des performan
es d'EuGène sur un jeu dedonnées d'apprentissage, et sera présentée en détail dans le 
hapitre 4.b. Codon stop et signaux de trans
riptionLa prédi
tion des 
odons stop est basique, elle se fait par simple le
-ture et lo
alisation sur la séquen
e des triplets TAA, TAG et TGA. Puisquel'on 
onsidère qu'un 
odon stop à une position i provoque toujours l'arrêtde la tradu
tion quelque soit son 
ontexte nu
léotidique, l'ar
 permettantde 
ontinuer dans la piste exonique j de la phase 
orrespondante est toutsimplement supprimé (par l'attribution d'une pénalité in�nie, 
e qui donne
Sj

i = −∞). Le passage obligatoire vers l'UTR3' de la piste j′ est pondérépar une pénalité 
onstante z, on a don
 Sj,j′

i = z.Con
ernant les signaux de démarrage et d'arrêt de trans
ription, il n'existeà 
e jour au
un logi
iel qui les prédit de façon �able3. Par 
onséquent, lespassages permettant de signaler le début ou la �n d'un trans
rit sont 
onsi-dérés possibles à toutes les positions nu
léotidiques, et pondérés par une
onstante y, 
e qui donne formellement Sj,j′

i = y , et Sj
i = 0 pour tout

i, et pour 
ha
un des 
ouples j et j′ suivants : intergénique→UTR5F etUTR5R→intergénique pour le début d'un trans
rit (brin sens et anti-sensrepe
tivement), et UTR3F→intergénique et intergénique→UTR3R pour la�n d'un trans
rit (également brin sens et anti-sens, voir la Fig 3.1 page 61).3la lo
alisation des promoteurs est un exer
i
e di�
ile et peu pré
is jusqu'à présent, etles signaux de poly-adénylation sont très peu 
onservés 
hez A. thaliana, 
omparativementà 
eux d'H. sapiens par exemple.



II. LES INFORMATIONS UTILISÉES 673/ Informations de type similaritéComme nous avons vu dans le 
hapitre pré
édent, il est intéressant depouvoir exploiter des informations de type similarité (page 29). C'est pour-quoi EuGène dispose d'un moyen d'intégration de similarités entre la sé-quen
e génomique et des séquen
es de molé
ules exprimées (ARNm et pro-téines).L'idée est dans un premier temps de re
her
her à l'aide de logi
iels d'ali-gnement spé
i�ques dans les bases de données d'éventuelles séquen
es pré-sentant des similarités ave
 des régions de la séquen
e génomique. Dans unse
ond temps, le graphe d'EuGène est modi�é en diminuant ou augmentantle poids de 
ertains ar
s. L'obje
tif est de favoriser les 
hemins produisantune prédi
tion en a

ord ave
 les informations déte
tées.a. ARNmLes séquen
es trans
rites présentant des similarités ave
 la séquen
e géno-mique sont tout d'abord re
her
hées dans des bases de données de trans
rits
omme dbEST (Boguski et al., 1993) par le biais de logi
iels d'alignements
omme Blast (Alts
hul et al., 1990) et Sim4 (Florea et al., 1998). Ces lo-gi
iels produisent une sortie 
omportant un ensemble de trans
rits alignéssur la séquen
e génomique. Il faut savoir que dans un alignement entre deuxséquen
es, on distingue trois types de quali�
atifs possibles pour une po-sition donnée : si les deux bases de 
ette position sont identiques, il s'agitd'un appariement (�mat
h�), si les deux bases sont di�érentes, il s'agit d'unmésappariement (�mismat
h�), et si une base n'a pas de vis-à-vis, il s'agitd'un brè
he séparant les appariements (�gap�). Un alignement entre une sé-quen
e génomique et une séquen
e trans
rite est don
 typiquement 
omposéde régions d'appariements 
orrespondant aux exons, et de régions de brè
hes
orrespondant aux introns, qui n'ont pas d'équivalent sur le trans
rit mature(voir Fig. 2.3 page 30).Comme beau
oup de séquen
es trans
rites présentes dans les bases dedonnées ne sont pas spé
i�ques et s'alignent sur plusieurs régions géno-miques, des �ltres de qualité sont né
essaires. Par exemple, un trans
rit doits'aligner au moins sur 80% de sa longueur totale, ave
 plus de 90% d'identités(moins de 10% de mésappariement). Les informations 
ontradi
toires entretrans
rits sont gérées ainsi : les alignements sont 
lassés par ordre dé
roissantde leur nombre d'introns déte
tés, et par nombre d'appariements. Puis lesalignements sont 
onsidérés un par un, et si l'un d'entre eux est in
ompatibleave
 un pré
édent (un appariement en fa
e d'une brè
he) il est éliminé. Par
onséquent, un trans
rit aberrant est �ltré si un autre apporte une 
orre
-tion. Cependant, en 
as d'épissage alternatif (voir la remarque 3 page 6),seul le variant le plus épissé et le plus long est gardé.Pour EuGène, l'intégration 
onsiste à favoriser les prédi
tions en a

ordave
 les alignements et de pénaliser 
elles qui sont in
ompatibles. Pour 
ela,les ar
s de 
ontenu sont pondérés en ajoutant à leur poids une valeur εselon l'état de l'alignement à la position 
onsidérée : pour un appariement



68 CHAPITRE 3. LE LOGICIEL EUGÈNE(où l'on s'attend à une région trans
rite), les ar
s de toutes les pistes sontpénalisés, sauf pour les pistes exon et UTR. Pour une brè
he, seules lespistes introniques ne sont pas alourdies. Comme le montre la propriété de
onservation du 
hemin optimal (page 64), il est équivalent de pénaliser lesétats in
ohérents ave
 l'information et de favoriser les états 
ohérents.À l'instar des paramètres α et β de la formule (3.2) page 66, le poids εest estimé par un pro
essus d'optimisation.b. ProtéinesComme pour les trans
rits, les séquen
es protéiques présentant des simi-larités ave
 une des 6 tradu
tions possibles de la séquen
e génomique sont re-
her
hées dans des bases de données qui sont SwissProt (Boe
kmann et al.,2003), PIR (Barker et al., 2000), et TrEMBL (Boe
kmann et al., 2003).La re
her
he d'alignement est réalisée par le programme BlastX (Alts
hulet al., 1990) qui e�e
tue au préalable la tradu
tion de la séquen
e génomiqueet re
her
he des alignements lo
aux (peu de brè
he). Les alignements sont�ltrés sur la base de leur taux de similarité (une E-value4 inférieure à 10−6est exigée).Chaque base sour
e de données dispose d'un paramètre ρ re�étant la
on�an
e qu'on lui a

orde et qui sert à pondérer les ar
s du graphe . Pour
haque alignement, un s
ore moyen σ est 
al
ulé en divisant le s
ore donnépar BlastX par la longueur de l'alignement. La gestion de la redondan
eentre bases de données se fait en ne 
onsidérant pour un nu
léotide donnéque le meilleur alignement (qui sont 
lassés par ordre dé
roissant de ρ puisde σ). Comme l'information protéique plaide en faveur du 
ara
tère 
odant,l'intégration dans le graphe s'e�e
tue en soustrayant la valeur ρσ du poidsdes ar
s 
ontenu de la piste exon 
orrespondante (la phase est indiquée parl'alignement).Les paramètres ρ des bases de données protéiques font également l'objetd'une estimation par optimisation.III L'algorithme d'EuGèneUne fois que le graphe 
ontient toutes les informations né
essaires sousla forme de pondérations d'ar
s, l'obje
tif est d'identi�er π∗, le 
hemin lemoins pénalisé traversant le graphe , qui 
orrespond à la meilleure prédi
tionpossible. Bien entendu, une appro
he exhaustive n'est pas envisageable, dufait de la 
ombinatoire des possibilités. EuGène utilise don
 un algorithmede programmation dynamique de re
her
he de plus 
ourt 
hemin, appliquéi
i à la re
her
he du plus petit poids.Plus pré
isément, l'algorithme d'EuGène est une variante de l'algo-rithme de Bellman (Bellman, 1957; Cormen et al., 1990) que l'on trouve dans4valeur donnée par les programmes Blast que l'on peut 
onsidérer grossièrement
omme re�étant la probabilité que la similarité entre les séquen
es de l'alignement soitdue au hasard.



III. L'ALGORITHME D'EUGÈNE 69les HMM dans sa version de Viterbi (Rabiner, 1989, voir aussi en page 49de 
e do
ument). Une modi�
ation de 
et algorithme lui permet de prendreen 
ompte des 
ontraintes sur les longueurs minimum des éléments (S
hiexet al., 2001), elle n'est pas présentée i
i pour des raisons de pla
e.1/ Des
ription généraleComment fon
tionne 
et algorithme de programmation dynamique ? Leprin
ipe s'appuie sur un raisonnement ré
ursif :Tout d'abord, supposons que l'on 
her
he à déterminer dans un DAG
G = {V, E} 
omme dé�ni en page 60 la nature et le poids du 
hemin optimal
π∗ pour une extrémité initiale v1 et une extrémité terminale vn (v1 → vn).Soit Vn−1 = {v1

n−1, v
2
n−1, · · · , v

J
n−1} l'ensemble des sommets pré
édant vn,
'est-à-dire que ∀j(1≤j≤J) il existe un ar
 (vj

n−1, vn) ∈ E . Pour tout j, lepoids d'un 
hemin optimal v1 → vj
n−1 → vn reliant v1 à vn et passant par

vj
n−1 est égal au poids du 
hemin optimal de v1 à vj

n−1 additionné au poids del'ar
 vj
n−1 → vn. Puisque le 
hemin optimal v1 → vn passe for
ément par l'undes sommets vj

n−1, son poids peut être 
al
ulé en 
hoisissant le sommet vj
n−1qui minimise 
ette somme, 
e qui permet d'identi�er le sommet pré
édant

vn dans le 
hemin optimal. Pour 
al
uler le poids du 
hemin optimal de v1 à
vj
n−1, il su�t d'appliquer le même raisonnement en 
onsidérant les sommets
Vn−2, et ainsi de suite. Ainsi, on dé�nit un algorithme ré
ursif de 
al
ul de
hemin optimal.Un exemple d'appli
ation est illustré en Fig. 3.2 page 63.2/ Formule de ré
urren
eÀ 
haque sommet dj

i (Fig. 3.2 page 63) sont asso
iées deux variables :une variable W j
i destinée à 
ontenir in �ne le poids du 
hemin le plus légerd'extrémité initiale G (extrémité gau
he du graphe) et d'extrémité terminale

dj
i , et une variable θj

i mémorisant le sommet qui pré
ède gj
i dans 
e 
heminoptimal. La valeur de W j

i peut être 
al
ulée par une formule de ré
urren
eappliquée de gau
he à droite dans le graphe pour tout i et j :
W j

i = Cj
i + min

j′
(W j′

i−1 + Sj′,j
i−1) (3.3)Cela revient à 
her
her parmi tous les sommets droits dj′

i−1 de provenan
epossible quel est 
elui qui minimise le poids du plus 
ourt 
hemin passantpar la piste j′ 
orrespondante. Ce sommet est mémorisé dans θj
i . Arrivé a D,une fois la formule appliquée à tout le graphe , on obtient la valeur WD, soitle poids asso
ié à la meilleure prédi
tion possible. Celle-
i peut être identi�éepar la pro
édure de retour, en remontant le long de la prédi
tion en suivantsu

essivement tous les θj

i (algorithme 2 page suivante).



70 CHAPITRE 3. LE LOGICIEL EUGÈNE3/ L'algorithme détailléAlgorithme 2 : Algorithme simpli�é d'EuGèneInitialisation (i = 0) :
W0 = 0 ;Ré
urren
e (i = 1, 2, · · · , L) :Pour (j = 1, 2, · · · , J) :
W j

i = Cj
i + minj′(W

j′

i−1 + Sj′,j
i−1) ;

θj
i = argminj′ (Cj

i +W j′

i−1 + Sj′,j
i−1) ;Terminaison :

W (π∗) = minj W
j
L ;

πL = argminj(W
j
L) ;Retour (i = L,L− 1, · · · , 1) :

π∗i−1 = θ
π∗

i

i ;IV Quelques propriétés intéressantesd'EuGène1/ Complexité algorithmiqueLa formule de ré
urren
e est appliquée à tous les sommets dj
i dont lenombre est linéairement fon
tion de la taille de la séquen
e. De plus, pourune appli
ation donnée de la formule, le nombre de sommets de destinationpossibles est borné par le nombre de pistes qui est une 
onstante. Par 
onsé-quent, l'algorithme d'EuGène béné�
ie d'une 
omplexité linéaire en tempset en espa
e par rapport à la taille de la séquen
e.2/ Performan
esEuGène a fait l'objet d'une évaluation 
omparée de ses performan
essur le jeu de données du nom d'AraSet (Pavy et al., 1999b). Sa pré
isionle 
lasse parmi les meilleurs prédi
teurs de gènes 
hez Arabidopsis thalia-na (S
hiex et al., 2001), 
e qui en fait une base de travail intéressante.3/ Comparaison ave
 les HMMLe modèle d'EuGène et son algorithme peuvent être 
omparés à 
euxdes prédi
teurs de gènes basés sur des modèles de Markov 
a
hés (HMM)(voir le 
hapitre pré
édent). Pour faire le parallèle entre les deux appro
hes,on peut 
onsidérer que les pistes d'EuGène 
orrespondent aux états desHMM, les ar
s de type 
ontenu aux probabilités d'émission, et les ar
s de
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Fig. 3.3 � Comparaison des deux modé-lisations possibles par un HMM (haut) etpar un DAG (bas) sur une 
ourte séquen
ed'exemple AATAG, ave
 deux annotations
J0 et J1. Pour le HMM, toutes les �è
hesreprésentent les probabilités de transitionentre les états (
er
les).type signal aux probabilités de transition entre états (Fig. 3.3). Certainesdi�éren
es sont toutefois notables :En premier lieu, un HMM est un modèle probabiliste, et de 
ette 
a-ra
téristique dé
oulent 
ertaines 
ontraintes de 
ohéren
e d'ordre mathéma-tiques. Par exemple, la somme de toutes les probabilités 
onditionnelles doitêtre égale à 1. EuGène, lui, fon
tionne ave
 des s
ores (les poids des ar
s)libres de toute 
ontrainte, 
e qui le dégage du 
adre stri
t probabiliste sansen perdre le potentiel d'exploitation, puisque des algorithmes semblabless'appliquent dans les deux 
as. Il béné�
ie ainsi d'une stru
ture souple etappropriée pour envisager des développements. Notons également que dansles HMM, les probabilités de transition sont homogènes et don
 les mêmestout le long de la séquen
e, alors que EuGène peut gérer des variations selonles besoins.De plus, l'estimation 
lassique des probabilités des HMM par maximi-sation de la vraisemblan
e des données fait l'hypothèse que le modèle est
orre
t, 
e qui n'est pas for
ément le 
as 
omme nous avons vu. EuGèneadopte une appro
he beau
oup plus pragmatique, et estime ses paramètrespar un pro
essus d'optimisation de ses performan
es globales (que nous ver-rons dans le 
hapitre suivant). Ainsi, les paramètres peuvent s'adapter auximperfe
tions du modèle et en atténuer l'impa
t sur les performan
es dulogi
iel.En�n, beau
oup de prédi
teurs de gènes basés sur des HMM utilisent unmodèle de type GHMM, 
e qui implique une prise en 
ompte de distribu-tions de probabilités de longueur asso
iées aux états. EuGène ne prend deslongueurs en 
onsidération que pour tenir 
ompte de 
ertaines 
ontraintesbiologiques et éviter des annotations in
ohérentes, en exigeant une taille mi-nimum pour 
ertains éléments (les introns par exemple). Ce
i 
orrespondà des distributions sur les longueurs qui ne sont pas des distributions deprobabilités.V Comment intégrer de nouvellesinformations ?Pour intégrer un nouveau type de données, il faut tout d'abord mettreau point une façon de prendre en 
ompte les informations dans le modèle par
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édure appropriée de pénalisation de pistes. Puis, l'intensité de 
ettepondération peut être déterminée en optimisant les paramètres asso
iés àla sour
e d'information. Ce pro
essus d'optimisation est d'une importan
emajeure, nous allons maintenant le voir en détail.

Un joueur qui 
ourt en travers ne peut lire le jeu qu'en diagonale.� Philippe Guillard(Petits bruits de 
ouloir, 1999)Je voudrais simplement que nous ayons une 
ourte pensée pour
eux de mes 
amarades du spe
ta
le qui n'ont a
tuellementau
un travail, sous prétexte qu'ils n'ont au
un talent.� Pierre Desproges



Chapitre 4Estimation des paramètres paroptimisation
Comme nous l'avons vu dans le 
hapitre pré
édent, l'intégration d'unesour
e d'information dans le logi
iel EuGène né
essite généralement l'esti-mation de paramètres spé
i�ques qui servent à pondérer 
ertains ar
s : un
ouple α et β pour 
haque logi
iel de prédi
tion de signal (
odon start, sitesd'épissage), un poids z pour le 
odon stop et un poids y pour le début etla �n de trans
ription ; si l'on ajoute les informations de type similarité, ona une valeur ε pour les trans
rits et un 
oe�
ient ρ pour 
haque base dedonnées protéique. Ce réglage s'e�e
tue grâ
e à un pro
essus d'optimisationdes performan
es du logi
iel (sensibilité et spé
i�
ité) sur un jeu de donnéesd'apprentissage 
ontenant un ensemble de séquen
es génomiques. Ce 
ha-pitre présente le pro
essus d'optimisation, ainsi que le travail réalisé dans le
adre de 
ette thèse qui a permis son amélioration.I Motivations : pourquoi optimiser ?La première question que l'on peut se poser est : pourquoi un travail sur 
epro
essus d'optimisation ? Nous avons vu à l'issue de l'étude de l'état de l'art(
hapitre 2) que l'intégration d'informations représentait un point essentieldu domaine de la prédi
tion de gènes. Or, le pro
essus d'optimisation est
apital 
ar toute prise en 
ompte d'une nouvelle information passe par unenouvelle pro
édure de pondération des ar
s du graphe d'EuGène qui dépendgénéralement de paramètres spé
i�ques.Dans le 
as général, la modi�
ation des poids induite par la prise en
ompte de la nouvelle sour
e d'information 
onsidérée n'est pas simple àdéterminer, 
ar elle re�ète en quelque sorte la 
on�an
e qui lui est attri-buée 
omparativement aux autres sour
es d'information, qui est di�
ilementquanti�able a priori. Dans 
ertains 
as on peut 
hoisir de simplement suppri-73



74 CHAPITRE 4. OPTIMISATION DES PARAMÈTRESmer des ar
s (pondération par une valeur in�nie), ou simplement se 
ontenterd'ajouter des ar
s sans les pénaliser (
e qui revient à passer d'un poids in�nià nul). Mais le simple fait de modi�er le graphe d'EuGène altère l'espa
edes prédi
tions possibles, et 
omme la prédi
tion optimale est dé�nie parrapport à 
et espa
e, il est possible qu'elle soit radi
alement modi�ée parl'intégration de 
onnaissan
es nouvelles. Les paramètres de 
on�an
e rela-tive asso
iés à une sour
e d'information donnée dépendent de l'ensemble desautres sour
es d'information. Par 
onséquent, si 
et ensemble est modi�é(par exemple en 
as d'une intégration nouvelle), l'équilibre global doit êtrerestauré par un nouveau 
alibrage de tous les paramètres.Une autre raison soulignant l'importan
e de l'optimisation 
on
erne l'as-pe
t de l'évolution du logi
iel. Si l'on se pen
he sur la littérature du domainede la lo
alisation de gènes (voir le 
hapitre 2) on 
onstate que de nouveauxtypes d'information sont régulièrement exploités par les logi
iels de prédi
-tion (Fig. 2.4 et 2.5 page 36). Or, nous avons vu que les nouvelles intégrationsdemandent souvent le développement de méthodologies spé
i�ques, et il estdi�
ile dans un système 
omplexe de garantir une 
ohésion de l'ensemble deséléments et une 
ontinuité dans les performan
es. Pour un logi
iel en bioin-formatique, il en va de même que pour une espè
e en biologie, la 
apa
itéd'adaptation est essentielle à la survie dans un environnement 
ompétitif quiévolue rapidement.De façon similaire, une 
apa
ité d'évolution est également né
essaire pourque le logi
iel puisse s'adaptater à la 
roissan
e du nombre de génomes sé-quen
és. En e�et, 
omme les génomes d'espè
es di�érentes ne présentent pasles mêmes 
ara
téristiques, un ensemble de valeurs spé
i�ques de paramètresest né
essaire pour 
haque espè
e. Vu que l'éventail de génomes séquen
éss'élargit ave
 le temps, un logi
iel évolutif est indispensable.En�n, l'évolution du logi
iel que permet l'optimisation des paramètresreprésente un intérêt 
apital 
on
ernant les possibilités de re
her
he. Cettethèse ayant pour but d'expérimenter de nouvelles intégrations d'informa-tions, il est 
apital de disposer d'une pro
édure qui ne limite pas les tentativesd'explorations méthodologiques. Chaque nouveau développement méthodo-logique devrait pouvoir être testé e�
a
ement et dans un délai raisonnable.Or, il se trouve qu'au début de l'étude, le pro
essus d'optimisation desparamètres d'EuGène 
omportait de sérieuses limitations au niveau de saprogrammation informatique : il était rigide, dans le sens où, en étant forte-ment dépendant de l'ensemble des sour
es d'informations prises en 
ompte, iln'o�rait pas la possibilité d'être modi�é aisément. De plus, il était 
oûteux entemps de 
al
ul, 
e qui limitait aussi son utilisation. Étant peu automatisé,il demandait une part importante d'intervention humaine, pour son déroule-ment d'une part, et pour l'interprétation de ses résultats d'autre part. En�n,il n'avait fait l'objet d'au
une étude ou estimation de son e�
a
ité ou de sa�abilité.Par 
onséquent, il était absolument né
essaire de reprendre l'estimationdes paramètres avant d'envisager tout développement méthodologique deprise en 
ompte d'information dans le logi
iel EuGène. L'obje
tif de 
e tra-



II. LE CRITÈRE : QUE VEUT-ON OPTIMISER? 75vail sur le pro
essus d'optimisation 
onsiste don
 à en améliorer la souplesse,la rapidité, l'automatisation ainsi que la �abilité.II Le 
ritère : que veut-on optimiser ?L'obje
tif à terme est bien entendu d'amener EuGène aux meilleuresperforman
es possibles en terme de pré
ision de ses prédi
tions. Par 
onsé-quent, et 
ontrairement aux méthodes 
lassiques d'estimation de paramètresdans les HMM, 
'est sur 
e 
ritère de performan
e que repose le pro
es-sus d'optimisation. Comme pour toute pro
édure d'apprentissage superviséen intelligen
e arti�
ielle, il est né
essaire de disposer d'un jeu de donnéesd'entraînement et de dé�nir un 
ritère pré
is à optimiser.1/ Le jeu de donnéesLe r�le du jeu de données d'apprentissage est de servir de base à l'entraî-nement du logi
iel. Par rapport à l'ensemble des données existantes, un jeuidéal est un sous-ensemble représentatif, de grande taille, et bien 
ara
térisé.Pour l'identi�
ation de stru
tures géniques, le jeu d'apprentissage 
ontientdes séquen
es génomiques 
ontenant des gènes dont les positions des exonssont 
onnues. Les 
onnaissan
es sur 
es gènes sont en général issues de tra-vaux d'experts biologistes, qui ont annoté un gène à partir de la séquen
e deson ARNm.Le jeu d'apprentissage 
hoisi est un ensemble de séquen
es génomiquesd'Arabidopsis thaliana du nom d'AraClean (Korning et al., 1996). Ce jeuest issu d'un travail de 
orre
tion d'erreurs d'annotation présentes dans lesbases de données publiques, et a fait l'objet d'une attention parti
ulièred'experts en annotation. Dans la version utilisée, il 
omporte 144 séquen
es,
ha
une 
ontenant un gène entier, �anqué en général d'un 
ertain 
ontextenu
léotidique en amont et en aval de la séquen
e 
odante. Les 
oordonnéesdes exons �gurant dans l'annotation expertisée sont prises 
omme référen
e.Sans remettre en 
ause la qualité de l'annotation réalisée, nous avons tou-tefois 
hoisi de pro
éder à une modi�
ation notable du jeu d'apprentissagea�n qu'il soit plus 
onforme à une 
on�guration génomique réaliste. En e�et,les logi
iels de lo
alisation de gènes ont généralement une fâ
heuse tendan
eà o

asionner des fusions ou des �ssions de gènes dans leurs prédi
tions, et ilest souhaitable qu'EuGène ne prenne pas une telle orientation. Or, dans unjeu d'apprentissage qui ne 
omporte qu'un gène par séquen
e (
omme 
'estle 
as i
i), le logi
iel est entraîné dans une situation atypiquement 
onfor-table, où la fusion de gènes est impossible et dans laquelle on ne s'attenddon
 pas à 
e que les paramètres s'adaptent pour éviter 
e danger. A�n depla
er EuGène dans une 
on�guration génique plus représentative et de le
onfronter aux risques 
onjugués de fusion et de �ssion pendant le pro
essusd'apprentissage, nous avons réalisé une version d'AraClean qui 
ontient 2gènes par séquen
e. Chaque séquen
e de 
e nouveau jeu de données, que nous



76 CHAPITRE 4. OPTIMISATION DES PARAMÈTRESappellerons AraClean2, est le fruit de la 
on
aténation de 5 éléments, àsavoir une séquen
e d'AraClean, puis une séquen
e intergénique provenantd'un jeu aimablement fourni par M. Les
ot (Université de Ghent, 
ommuni-
ation personnelle) puis une deuxième séquen
e d'AraClean, le tout étant�anqué par deux séquen
es intergéniques supplémentaires de part et d'autre.Ainsi, même si 
haque séquen
e du jeu de données obtenu ne 
orrespond pasvraiment à un fragment génomique �authentique�, on s'attend à 
e que le jeuAraClean2 re�ète une situation 
onvenablement réaliste.2/ Evaluation des performan
esA�n de permettre au pro
essus d'optimisation d'aboutir à des modi�
a-tions de paramètres produisant une augmentation des performan
es d'Eu-Gène, il faut dé�nir un 
ritère à optimiser qui soit fon
tion de la qualité desprédi
tions du logi
iel sur le jeu de données 
onstruit.Classiquement, les performan
es d'un prédi
teur de gènes (et plus géné-ralement de tout outil de déte
tion) s'évaluent par deux valeurs essentielles :la sensibilité et la spé
i�
ité (Burset et Guigó, 1996). La sensibilité 
orres-pond au pour
entage d'éléments à déte
ter qui le sont 
orre
tement, et laspé
i�
ité 
orrespond au pour
entage d'éléments prédits qui sont 
orre
ts(voir la page 54 du 
hapitre 2). On 
ara
térise en général un niveau nu
léo-tide, un niveau exon, et un niveau gène, sa
hant qu'un exon ou un gène n'est
onsidéré 
omme 
orre
t que si la prédi
tion est exa
tement identique à laréféren
e (au nu
léotide près).A�n de permettre une mesure de la qualité des prédi
tions sur le jeud'apprentissage, nous avons dé�ni un 
ritère Φ. Il s'agit d'une 
ombinaisonlinéaire des valeurs de sensibilité et de spé
i�
ité au niveau gène (respe
-tivement notées Sg
n et Sg

p ) et au niveau exon (Se
n et Se

p). Nous appellerons��tness� la valeur de 
e 
ritère, qui est égale à
Φ = φg

n · Sg
n + φg

p · S
g
p + φe

n · Se
n + φe

p · S
e
p (4.1)ave
 φg

n + φg
p + φe

n + φe
p = 1. Le niveau nu
léotide, jugé peu informatif,n'est pas 
onsidéré en raison de son faible potentiel dis
riminant. Di�érentes
ombinaisons des valeurs de φ sont possibles, la plus simple étant φg

n =
φg

p = φe
n = φe

p = 1
4 , mais en pratique, puisque les séquen
es 
ontiennent peud'éléments intergéniques (mettant à l'épreuve la spé
i�
ité) l'a

ent est missur la sensibilité ave
 φg

n = 0.45, φg
p = 0.1, φe

n = 0.35, et φe
p = 0.1.Pour résumer, la qualité attribuée à un ensemble de paramètres donnéest représentée par sa ��tness�, déterminée par l'analyse du résultat d'uneexé
ution d'EuGène sur tout le jeu de données AraClean2. Il faut gar-der à l'esprit que 
ette ��tness� ne représente pas uniquement la qualité dulogi
iel en soi, 
ar elle est 
onditionnée par un 
ertain ensemble de sour
esd'information, des paramètres qui leur sont asso
iés, et du jeu de donnéessur lequel elle est mesurée.
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A

B

Fig. 4.1 � Exemple de problème d'op-timisation ave
 un espa
e de re
her
heà deux dimensions. Les axes repré-sentent les variables à estimer et les
ourbes de niveau en pointillés illus-trent les valeurs du 
ritère d'intérêt(��tness�), l'optimum étant le 
er
lele plus petit. À 
haque 
ouple de va-riables 
orrespond une ��tness�, l'ob-je
tif étant de trouver le jeu de va-riables qui optimise le 
ritère. I
i, lepoint A béné�
ie d'une meilleure ��t-ness� que le point B. Cet exemple serarepris pour illustrer les di�érentes mé-thodes.III Les méthodes : 
omment optimiser ?Pour pro
éder aux modi�
ations des paramètres, deux méthodes dis-tin
tes d'optimisation sont utilisées. Cette se
tion présente les motivationset les prin
ipes théoriques sous-ja
ents.1/ L'algorithme génétiquea. Pourquoi 
e type de méthode ?La prin
ipale raison du 
hoix d'un algorithme génétique est que 
etteméthode était déjà testée dans une version prototype, et semblait donnerde bons résultats (S
hiex et al., 2001). De plus, il faut prendre en 
onsidé-ration le fait que la relation entre un ensemble de paramètres et la valeurde Φ (la ��tness�) n'est pas une fon
tion simple, dans le sens où elle n'estni dérivable, ni 
ontinue, ni même exprimable par une formulation mathé-matique. En terme mathématiques, on se trouve là devant un problème malposé, pour lequel il peut y avoir plusieurs solutions (
on�guration de para-mètres donnant des performan
es optimales), voire une in�nité (
'est le 
asi
i, les paramètres étant des variables 
ontinues). De plus, 
omme le nombrede paramètres dépasse la dizaine (2 pour NetStart, 4 pour NetGene2�2donneurs et 2 a

epteurs�, 4 pour Spli
ePredi
tor, 1 pour le début et�n de trans
ription, 1 pour la �n de tradu
tion, sans tenir 
ompte des simila-rités), et qu'il s'agit de nombres réels, l'espa
e de re
her
he est gigantesque.Il se trouve en outre que le pro�l de 
et espa
e de re
her
he est parti
uliè-rement �a

identé� (nous en aurons la 
on�rmation plus loin), 
'est-à-direqu'il 
omporte une multitude d'optima lo
aux. En�n, 
omme nous verronségalement plus loin, le temps de 
al
ul exigé par l'évaluation du 
ritère est
onsidérable et ex
lut les méthodes demandant un nombre important de si-mulations. Bref, puisque les algorithmes génétiques ne font au
une hypothèsesur la fon
tion à optimiser et qu'ils sont réputés e�
a
es pour les espa
es de
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négatif positif

génération
suivante

EVALUATION

TEST D’ARRET

ARRET - RESULTATS

INITIALISATION - EVALUATION

SELECTION

MUTATION CROISEMENT
Fig. 4.2 � S
héma du fon
tionne-ment général d'un algorithme gé-nétique. Les di�érentes étapes dupro
essus sont présentées dans letexte.

re
her
hes 
omplexes, 
ette appro
he est tout à fait appropriée.b. Quel en est le fon
tionnement ?Les algorithmes génétiques doivent leur nom (ainsi que leur terminologie)à la théorie de Charles Darwin sur l'évolution des espè
es (mentionnée à l'ori-gine sous le terme de �des
ent with modi�
ation�) qui introduit des notionsde variations, de 
ompétition pour la vie et de séle
tion naturelle (Darwin,1859). L'obje
tif est de maximiser un 
ritère qui est le résultat d'une fon
-tion d'évaluation d'un ensemble de variables qui dé�nissent un espa
e dere
her
he. La terminologie emploie le terme de ��tness� pour le 
ritère, de
hromosome ou d'individu pour un ensemble de valeurs donné des variables,de population pour un ensemble d'individus, et de génération pour une étapedu pro
essus1. Initialement destinée à des 
haînes de valeurs binaires (0/1),l'appli
ation des algorithmes génétiques s'est en pratique rapidement étendueà des 
hromosomes plus 
omplexes, 
omme 
'est i
i le 
as. Comme ouvragede référen
e sur les algorithmes génétiques, on peut 
iter Holland (1975) etGoldberg (1989).On travaille don
 sur une population de N individus (
ha
un étant 
ara
-térisé par un 
hromosome qui 
ontient une valeur par variable d'intérêt) quiévolue au 
ours des générations g. À 
haque individu ng
i ave
 i ∈ N 
orres-pond une ��tness� Φ(ng

i ). L'obje
tif est d'obtenir au terme de l'optimisationun individu ave
 une valeur de ��tness� la plus élevée possible. Le déroule-ment du pro
essus est s
hématisé dans la Fig. 4.2, les notations utilisées sontprésentées dans le Tab. 4.1 
i-
ontre, et quelques-unes des prin
ipales étapessont détaillées 
i-dessous.i) initialisationAu départ, le pro
essus est initialisé par la 
réation d'une population de
N individus dont les valeurs des variables sont attribuées soit aléatoirementsoit arbitrairement, selon les informations dont on dispose sur 
ertaines ré-gions de l'espa
e de re
her
he). Les individus, après une évaluation initiale1Si la 
omparaison entre le phénomène de l'évolution des espè
es et 
e genre de modéli-sation mathématique peut paraître 
onsidérablement rédu
tri
e, voire d'un goût douteux,elle n'en reste pas moins amusante et indéniablement e�
a
e.
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ritère à optimiser
N . . . . . . . . . taille de la population
g . . . . . . . . . . génération, itération du pro
essus
G . . . . . . . . . . nombre maximum de générations
n

g
i . . . . . . . . . individu no i (ave
 i ∈ N) de la génération g

Φ(ng
i ) . . . . . ��tness� de l'individu ng

i

Vj(n
g
i ) . . . . variable no j du 
hromosome de l'individu ng

i

P (m) . . . . . proportion d'individus mutés
P (c) . . . . . . proportion d'individus 
roisés
η . . . . . . . . . . nombre d'individus 
onservés par l'élitisme
γ . . . . . . . . . . bruit gaussien paramétrant la mutation
ξ . . . . . . . . . . valeur aléatoire paramétrant le 
roisement, ave


−0.5 ≤ ξ ≤ +1.5

Φg
max . . . . . ��tness� maximum de la génération g

∆ . . . . . . . . . taux d'augmentation minimum de la meilleure ��t-ness� exigé entre deux générationsTab. 4.1 � Notations utilisées pour les algorithmes génétiquesde leur ��tness�, entrent dans le 
y
le des générations.ii) évaluationLa fon
tion d'évaluation est primordiale dans un algorithme génétique,
ar 
'est elle que l'on 
her
he à optimiser. La seule 
ontrainte qui s'exer
eà son égard est d'ordre pratique ; au vu de la fréquen
e attendue de sonexé
ution, il est préférable que 
ette évaluation ne soit pas exigeante entemps de 
al
ul. Elle est exé
utée sur 
haque individu de la population, a�nde lui dé
erner sa ��tness�.iii) séle
tionAu début de 
haque génération, la population est soumise à une séle
tionqui va permettre aux individus les plus adaptés de se reproduire. Un individua d'autant plus de 
han
es de transmettre son 
hromosome (ses valeurs) à lagénération suivante que sa ��tness� est élevée. Par exemple, on peut dé�nirla probabilité qu'un individu ng
i se reproduise par l'expression Φ(ng

i )
PN

j=1
Φ(ng

j )
.Pour garantir que les meilleurs individus soient préservés d'une géné-ration à la suivante, on peut re
ourir à une variante optionnelle appeléeélitisme : 
ela 
onsiste avant d'appliquer la séle
tion à prendre le ou les η(
e nombre étant le paramètre de l'élitisme) meilleurs individus sur la basede leur ��tness�, et de les projeter dire
tement sans modi�
ation dans lapopulation de génération supérieure.Remarque 13 L'appli
ation de l'élitisme garantit que la qualité de la solu-
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A

B

C

D
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A’
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Fig. 4.3 � Illustration de l'algorithmegénétique sur l'exemple pré
édent. Lapopulation initiale est 
omposée de 5individus A,B,C, D et E dont les 
hro-mosomes (les 
oordonnées des points)ont été tirés aléatoirement. Les �è
hespointillées représentent le résultat de2 opérateurs : 
roisement entre A et B(qui donnent respe
tivement A' et B')et mutation pour C (qui donne C').Les points béné�
iant de la meilleure��tness� ont plus de 
han
e de fairepartie de la génération suivante, favo-risant un regroupement progressif dela population autour de l'optimum.tion proposée ne diminue pas d'une itération à l'autre.Le pro
essus suivant la séle
tion est la reprodu
tion, qui fait intervenirles opérateurs de mutation et de 
roisement.iv) mutationCet opérateur agit en �bruitant� les variables d'un individu, 
e qui revientà les modi�er aléatoirement dans leur domaine de valeur. On peut 
hoisirpour muter une variable Vj(n
g
i ) en Vj(n

g+1
i ) une formule 
omme

Vj(n
g+1
i ) = Vj(n

g
i ) + γoù γ est un bruit gaussien (ajusté sur le domaine de valeur de Vj). Le pour-
entage d'individus subissant la mutation est �xé par un paramètre de l'al-gorithme génétique noté P (m).v) 
roisementL'opération de 
roisement 
onsiste à rempla
er deux individus de la gé-nération 
ourante par deux individus �ls, dont les 
hromosomes sont obtenuspar l'exé
ution d'une opération sur 
haque paire des variables parentes. Parexemple, une variable �lle Vj(n

g+1
i ) peut être 
al
ulée à partir de deux va-riables parentes Vj(n

g
j ) et Vj(n

g
k) par la formule

Vj(n
g+1
i ) = ξ · Vj(n

g
j ) + (1 − ξ) · Vj(n

g
k)ave
 ξ 
hoisi uniformément dans [−0.5 ; +1.5], 
e qui permet d'explorerl'espa
e entre les variables mais aussi au-delà. Le 
roisement 
on
erne unefra
tion de la population déterminée initialement par le paramètre P (c) del'algorithme génétique.vi) arrêt du pro
essusGénéralement, deux 
onditions d'arrêt sont exploitables. La première estdéterminée par la valeur G, dé�nie avant le lan
ement de l'optimisation, qui



III. LES MÉTHODES : COMMENT OPTIMISER? 81borne simplement le nombre maximum de générations possibles. Le pro
es-sus s'arrête don
 dès que (g ≥ G). On peut également autoriser un arrêt enfon
tion de l'évolution du 
ritère, en évitant d'attendre systématiquementle nombre maximum de générations. Si on note Φg
max la valeur maximumde ��tness� portée par un individu de la génération g, on peut �xer la �ndu pro
essus dès que (Φg

max − Φg−1
max < ∆ · Φg−1

max), où ∆ représente le tauxd'augmentation minimum que l'on souhaite. Au terme de l'algorithme, les va-riables du 
hromosome que porte l'individu présentant la meilleure ��tness�
orrespondent au résultat de l'optimisation.
. Quelques propriétésLes algorithmes génétiques présentent une forte 
omposante sto
has-tique2. Bien que rien ne garantisse qu'au terme du pro
essus le résultatproposé 
orresponde à l'optimum de la fon
tion 
onsidérée, des travauxthéoriques ont 
ependant permis de démontrer une 
onvergen
e asympto-tique des algorithmes génétiques (Cerf, 1994). De plus, 
ertains réglages,
omme la taille de la population en nombre d'individus ou le fait de lan
erplusieurs exé
utions (�run�) du pro
essus ave
 des populations initiales dif-férentes3 permet en pratique une exploration satisfaisante de l'espa
e globalde re
her
he. L'in
onvénient subsistant est que 
ette exploration reste plu-t�t �grossière�, dans le sens où si l'espa
e global de re
her
he semble bienpar
ouru, les solutions proposées gagneraient à être a�nées lo
alement (lo-
alement signi�ant que l'on 
onsidère l'entourage pro
he de l'espa
e de re-
her
he, dé�ni par des valeurs voisines de variables). C'est pour 
ela qu'iln'est pas surprenant de 
ompléter l'utilisation d'un algorithme génétiquepar un algorithme d'optimisation lo
ale, 
omme présenté 
i-dessous.2/ Optimisation par exploration lo
alea. MotivationsL'obje
tif de 
ette étape est de parfaire la solution proposée par l'algo-rithme génétique (ou les solutions proposées, dans le 
as où plusieurs exé
u-tions sont lan
ées) en réalisant une exploration lo
ale de l'espa
e de re
her
heautours des valeurs proposées. Cet a�nage permet en pratique d'augmenterrapidement (
omparé à l'utilisation de l'algorithme génétique seul) la qualitéd'un jeu de paramètres donné. Nous avons expérimenté deux méthodes d'op-timisation lo
ale : un algorithme du simplexe, et un algorithme de re
her
helinéaire.b. Le simplexeLa méthode du simplexe de Nelder-Mead (Nelder et Mead, 1965) est unalgorithme itératif utilisable pour l'optimisation de fon
tions non linéaires.2sto
hastique se dit d'un phénomène qui relève partiellement du hasard.3en modi�ant la graine du générateur de nombres pseudo-aléatoires avant 
haque �run�.
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Fig. 4.4 � Illustration de l'algorithmedu simplexe. Pour 
haque simplexe(triangle) un 
hi�re indique l'itération
orrespondante et une lettre le 
oin àla meilleure ��tness�. Le simplexe 1est l'initial. Par rapport à son meilleur
oin (a), il est étendu en 2, qui est parrapport à son meilleur 
oin (b) ré�é-
hi en 3, qui est 
ontra
té en 4 parrapport à 
. Les deux simplexes nonretenus à 
haque itération ne sont pasa�
hés, ex
epté pour la première (enpointillés, le 
ontra
té et le ré�é
hi dusimplexe 1).Le prin
ipe est de 
onstruire un simplexe, 
'est-à-dire pour un espa
e de re-
her
he de dimension n un volume 
onvexe de même dimension, dé�ni par
(n + 1) �
oins� indépendants (de simples points de l'espa
e de re
her
he)et délimité par des hyperplans de dimension (n − 1). Par exemple, il s'agitd'un triangle pour un espa
e de re
her
he à deux dimensions ou d'un té-traèdre pour n = 3. L'obje
tif est de 
ontenir l'optimum de la fon
tion àl'intérieur de 
e simplexe, dont la taille est modi�ée à 
haque itération (prin-
ipalement réduite) jusqu'à 
e qu'il soit su�samment réduit pour enfermerla solution ave
 une pré
ision satisfaisante. À 
haque itération, l'appli
ationde trois opérateurs sur l'an
ien simplexe (
ontra
tion, ré�exion et expansion)en fon
tion du 
oin proposant la meilleure ��tness� permet la 
onstru
tionde trois nouveaux simplexes, dont les 
oins sont produits par 
ombinaisonlinéaire des an
iens. Le simplexe 
ontenant le 
oin qui donne la meilleurevaleur du 
ritère d'intérêt est 
onservé pour l'itération suivante.Plus pré
isément, un simplexe V de Rn est un ensemble (v0, v1, · · · , vn)de points de R, tel que v0 propose la meilleure ��tness�. À 
haque itération,on peut 
réer et tester trois simplexes U = (u0, u1, · · · , un) tels que ∀i ∈
[1..n], ui = v0 + λ(vi − v0), ave
 des valeurs de λ en général de 1/2, −1 et
−2 pour donner un simplexe respe
tivement 
ontra
té, ré�é
hi et étendu.La �gure 4.4 illustre un exemple de déroulement de l'algorithme du sim-plexe.En pratique, il s'est avéré que l'appli
ation de 
ette méthode n'a pasdonné de résultats satisfaisants pour 
e problème. Une raison probable estque les opérations réalisées sur un 
oin donné du simplexe (et 
onstitué i
ipar un ensemble de valeurs de paramètres) appliquent la même 
ombinaisonlinéaire d'un blo
 à tous les paramètres, alors que le besoin en a�nage ausortir de l'algorithme génétique est très hétérogène selon le paramètre 
onsi-déré. Nous n'avons don
 pas poursuivi 
ette voie, et opté pour une autreméthode, de re
her
he linéaire.
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Fig. 4.5 � Exemple de re
her
he li-néaire. Les traits pointillés indiquentles valeurs testées, et les 
hi�res lespoints optimaux de 
haque é
han-tillonnage. Le point 0 (C,H) est l'ini-tial. Sa variable d'abs
isse est é
han-tillonnée dans l'intervalle de A à E au-tour de C, son ordonnée étant �xée. La��tness� du point 1 étant la meilleure,B devient la nouvelle abs
isse opti-male. Après é
hantillonnage de l'or-donnée de F à J, le 
ouple (B,F) estretenu. Pour l'itération suivante, lesintervalles initiaux sont réduits et re-
entrés autour des valeurs optimales(de K à O en abs
isse et de P à T enordonnée).
. La re
her
he linéaire (�line sear
h�)Cette méthode, inspirée d'algorithmes d'optimisation 
lassiques de typeNewton, repose sur un fon
tionnement itératif simple. Comme pré
édem-ment, on 
her
he à optimiser une fon
tion dépendant d'un ensemble devariables (en l'o

urren
e les performan
e d'EuGène en fon
tion d'un en-semble de paramètres), variables qui dé�nissent un espa
e de re
her
he. I
i,on part d'une solution issue de l'algorithme génétique, et dont les variablesinitiales sont données.La méthode 
onsiste à pro
éder de façon itérative à l'exploration systéma-tique par é
hantillonnage de valeurs dans des parties à dimensions réduitesde l'espa
e de re
her
he (typiquement 1 ou 2 dimensions). À 
haque itérationdu pro
essus, pour 
haque variable (ou 
ombinaison d'un nombre restreintde variables en 
as de dimensions multiples) on teste par mesures su

essivesde ��tness� un 
ertain nombre de valeurs (ou de 
ombinaisons de valeurs)
hoisies dans un intervalle réduit autour de la valeur initiale. Ces valeursé
hantillonnées sont déterminées par la division de l'intervalle en un 
ertainnombre (
e nombre de division étant un paramètre du pro
essus). La variableest alors �xée à la valeur qui permet d'atteindre la meilleure ��tness�, et l'onpasse à la variable suivante. Après avoir é
hantillonné toutes les variables,on réduit les intervalles autour des nouvelles valeurs en diminuant la tailledes intervalles pré
édents d'un 
ertain fa
teur (également un paramètre im-portant du pro
essus) et on passe à l'itération suivante. La �gure 4.5 illustrele déroulement de l'algorithme sur notre exemple simple.Comme pour l'algorithme génétique, deux 
onditions d'arrêt sont utili-sables : la stabilisation de la 
roissan
e de la ��tness� maximum, et l'atteintedu nombre maximum d'itérations.
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ation1/ ProgrammationL'évaluation Le programme 
hargé de l'évaluation des performan
es(voir en page 76) a été développé en Perl, langage puissant et rapide pourl'analyse de �
hiers de textes (format des prédi
tions et des annotations). Lasortie 
ontient les valeurs de sensibilité et spé
i�
ité au niveau gène et exon,en 
onsidérant la possibilité d'avoir plusieurs gènes (prédits et/ou réels) parséquen
e. Si de nombreux utilitaires pour a

omplir 
e genre de tâ
he sontaujourd'hui disponibles (Keibler et Brent, 2003), il n'en était pas de mêmeil y a trois ans, 
'est pourquoi il était né
essaire d'en développer un.L'algorithme génétique Con
ernant l'algorithme génétique, un pro-gramme existait déjà, mais étant très rudimentaire il ne permettait pas ungrand pannel de possibilités. Nous avons travaillé à partir d'un �pa
kage�
onçu pour permettre l'adaptation générique d'un algorithme génétique àtout problème d'optimisation (Durand et Alliot, 1999). Le développementlogi
iel a 
onsisté à l'installer et à l'adapter, en programmant (en langage C )les parties spé
i�ques du pro
essus d'estimation des paramètres d'EuGène.Le programme Perl d'évaluation des performan
es est régulièrement appeléà travers une 
ommande système.La re
her
he linéaire L'an
ienne version de la pro
édure de re-
her
he linéaire né
essitait l'utilisation d'un s
ript spé
i�que à une utilisationdonnée (valeur des intervalles, nombre de divisions) et demandait en outreun investissement important en assistan
e de l'utilisateur. L'interprétationdes résultats n'était pas non plus évidente. Un nouveau programme a don
été développé en langage C, qui appelle aussi le programme d'évaluation.2/ Réglages et exé
utionNous avons vu dans la des
ription des méthodes que le pro
essus d'op-timisation dépend lui aussi de nombreux paramètres. Bien que disposantgénéralement de valeurs par défaut, ils sont fortement dépendants de la na-ture du problème à optimiser. L'estimation des paramètres de l'optimisationa été réalisée de manière empirique au 
ours des tests de développement etd'exé
ution4.Pour donner un ordre d'idée des valeurs utilisées et du temps d'exé
ution,on peut 
onsidérer pour l'algorithme génétique une taille de population de
30 à 50 individus et un nombre maximum de générations du même ordrede grandeur. Pour la re
her
he linéaire, le 
hoix se porte en général sur unnombre de divisions d'intervalles de 5 à 10, à un 
oe�
ient de rédu
tion des4bien sûr, il était possible de 
on�er l'estimation des paramètres même de l'optimisationà un autre pro
essus d'optimisation, mais 
ela n'aurait probablement pas 
ontribué à unesimpli�
ation de la pro
édure.
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ution 1 2 3 4 5 6 7 8 9��tness� 89.0 89.0 89.1 89.4 89.7 89.7 90.1 90.1 90.5
Se

n 96 96.2 96.1 96.5 96.6 96.6 96.6 96.7 96.9
Se

p 96.8 96.7 96.1 96.6 96.6 96.6 97 96.6 96.7
Sg

n 83.3 84 84 84 84.7 84.7 85.4 85.4 86.1
Sg

p 81.6 79.1 80.7 81.8 81.3 81.3 82 82 81.6Tab. 4.2 � Résultats de 9 exé
utions indépendantes de l'algorithme génétique
ombiné à la re
her
he linéaire. Sont présentées les valeurs de sensibilité et spé
i�
itéau niveau gène et exon.intervalles de 0.6, et à un nombre maximum d'itérations de 5.Ainsi réglé, le pro
essus d'optimisation demande entre 3 jours et unesemaine de 
al
uls ininterrompus pour aboutir à une 
on�guration de para-mètres satisfaisante (sur un pro
esseur AMD Athlon 1,7 GHz). Cette duréeest dûe au fait qu'une seule évaluation d'un ensemble de paramètres donnédemande l'exé
ution d'EuGène sur la totalité du jeu d'apprentissage (plusd'une 
entaine de gènes).Une nouvelle version d'EuGène dédiée à Arabidopsis thaliana a pu ainsiêtre 
réée, en utilisant 
omme jeu de données d'apprentissage l'ensembledes séquen
es expertisées des jeux d'AraClean2 et AraSet (Pavy et al.,1999b)5. C'est 
ette version qui est proposée à 
e jour à la distribution surle site Internet6 d'EuGène, et qui a été utilisée pour la réannotation dugénome d'A. thaliana dans le 
adre du projet Catma (Crowe et al., 2003).3/ RobustesseLe pro
essus d'optimisation étant un élément 
lef de l'intégration d'in-formations, il est absolument né
essaire de pouvoir s'y �er pour envisager lapoursuite des développements. A�n de savoir si la valeur de ��tness� obtenueest assez reprodu
tible malgré le 
ara
tère sto
hastique, nous avons réaliséune série de plusieurs exé
utions indépendantes (9) dont les résultats sontprésentés dans le tableau 4.2. Étant donné que la ��tness� 
orrespondant àun jeu de paramètres aléatoires (non optimisés) se situe aux alentours de
60 à 80 (valeurs relevées sur les individus de la première génération des 9exé
utions indépendantes) et que l'on obtient après optimisation des valeurspro
hes de 90, on peut 
on
lure que le pro
essus d'optimisation est e�
a
eet robuste.Remarque 14 En revan
he, il faut noter que le terme �reprodu
tible� nepeut être employé i
i, 
ar si les di�érentes valeurs de ��tness� obtenues sontsimilaires, il n'en est pas de même pour les valeurs des paramètres qui va-rient selon les exé
utions. Bien qu'il se dégage pour 
ertains un intervalle de5l'an
ienne version n'avait béné�
ié que du jeu AraClean.6http ://www.inra.fr/bia/T/EuGene/



86 CHAPITRE 4. OPTIMISATION DES PARAMÈTRESvaleurs fréquemment observées, 
e n'est pas le 
as général, 
e qui témoignede la 
omplexité de l'espa
e de re
her
he. De même, des 
orrélations entreparamètres sont très di�
iles à distinguer.V Con
lusionLe travail a

ompli a permis d'améliorer le pro
essus d'estimation desparamètres du logi
iel EuGène, a�n de le rendre évolutif par rapport auxprodu
tions de nouvelles données issues de la génomique. Cette étape étaitindispensable pour permettre des développements ultérieurs.1/ Une optimisation pragmatiqueSi l'on 
ompare la pro
édure d'optimisation obtenue à 
e qui se fait dansle domaine de la lo
alisation de gènes, 
'est tout d'abord son originalité quiapparaît. Généralement, les prédi
teurs basés sur des HMM (utilisant desmodèles de Markov 
a
hés, présentés en page 44) estiment habituellementleurs paramètres par maximisation de la vraisemblan
e des données du jeud'apprentissage. L'in
onvénient majeur de la méthode probabiliste est qu'ellefait l'hypothèse que le modèle théorique sous-ja
ent est 
orre
t, 
e qui n'estpas for
ément le 
as. Un exemple intéressant du dé
alage entre la probabi-lité d'une prédi
tion et son exa
titude est signalé par (Howe et al., 2002),qui ont exploré une pro
édure d'estimation des paramètres du logi
iel Gazeen appliquant une méthode de des
ente de gradient (Stormo et Haussler,1994). Le résultat obtenu est que le jeu de paramètres qui maximise la pro-babilité de la stru
ture génique 
orre
te ne produit pas né
essairement lesmeilleures prédi
tions. Les auteurs 
on
luent que la probabilité de la prédi
-tion 
orre
te selon le modèle semble ne pas être la fon
tion obje
tive la plusadéquate (Howe et al., 2002), 
e qui 
onforte l'idée d'une appro
he guidéepar la pré
ision des résultats.La méthode adoptée par EuGène a 
ela d'intéressant qu'elle est tota-lement pragmatique, et n'est guidée que par les performan
es 
on
rètes dulogi
iel a posteriori, 
e qui permet aux paramètres de s'adapter aux éven-tuelles imperfe
tions inhérentes au 
ara
tère arbitraire du modèle, du 
hoixdes sour
es d'informations et de la façon de les prendre en 
ompte dans legraphe .Les méthodes 
omparables ne sont pas nombreuses dans le domaine.Du 
�té probabiliste, HMMgene (Krogh, 1997) estime ses paramètres enmaximisant la vraisemblan
e de son modèle HMM, au lieu de maximiserla vraisemblan
e des données observées. Comme autre appro
he, le logi
ielDagger (Chuang et Roth, 2001) estime ses 
oe�
ients de pondération ententant de maximiser un 
ritère de performan
e (moyenne de sensibilité etspé
i�
ité au niveau exon). La méthode d'optimisation utilisée est 
elle dusimplexe que nous venons de dé
rire. Cependant, le potentiel d'intégrationdu logi
iel ne paraît pas exploité (voire démontré) 
ar il ne permet qu'une
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he ab initio (intrinsèque).2/ Perspe
tivesLe pro
essus d'optimisation pourrait faire l'objet d'études supplémen-taires, testant l'in�uen
e par exemple des paramètres de l'algorithme gé-nétique, ou des jeux de données d'apprentissage. Le prin
ipal défaut de lapro
édure reste son besoin en temps de 
al
ul, plus important qu'une esti-mation 
lassique de paramètres dans les HMM. Toutefois, au vu de l'e�
a-
ité satisfaisante du pro
essus obtenu, il n'était pas primordial de 
onsa
rerd'avantage de temps pour son perfe
tionnement. Depuis, grâ
e aux e�orts del'équipe EuGène, le pro
essus a été 
omplètement intégré au logi
iel, per-mettant ainsi une automatisation totale. Les méthodes sous-ja
entes n'ontpratiquement pas été modi�ées et fon
tionnent dans la version a
tuelle d'Eu-Gène.Les perspe
tives apportées par 
es développements 
on
ernent essentiel-lement deux aspe
ts d'évolution du logi
iel :� l'extension du spe
tre d'a
tion d'EuGèneà de nouvelles espè
es.� l'extension d'EuGèneà de nouvelles intégrations d'information.Puisque pour le génome d'une espè
e donnée (ave
 son jeu de donnéesd'apprentissage asso
ié) un ensemble spé
i�que de paramètres est généra-lement né
essaire et que 
elui-
i est produit par l'optimisation, l'adapta-tion d'EuGèneà de nouvelles espè
es est désormais rendue plus fa
ile. Lesversions d'EuGène développées depuis dans le 
adre de projets d'annota-tion des génomes d'Oryza sativa et de Medi
ago tron
atula représentent une
on
rétisation de 
e nouveau potentiel d'adaptation.Le deuxième aspe
t 
on
erne l'a

essibilité au développement de nou-velles intégrations d'information pour aider la lo
alisation des gènes. C'est
e potentiel qui nous intéresse parti
ulièrement dans le 
adre de 
ette thèse,et dont nous présentons une mise en appli
ation dans le 
hapitre suivant.
Le monde 
ouraille à gau
he, à dret, 
omme un troupeau qui 
ourt dans' bouette.Y'en a qui 
alent, y'en a qui arrêtent, pis tout' les autres leu' pilent s'a tête !� Mi
hel �Plume� Latraverse(Mouton noir)Fu
ius a dit : �Une 
ivilisation sans la S
ien
e,
'est aussi absurde qu'un poisson sans bi
y
lette.�� Pierre Desproges
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Chapitre 5Intégration d'homologies inter etintra-génomiques
Maintenant que nous avons vu 
omment EuGène a a
quis la 
apa
itéd'intégrer de nouvelles informations, nous allons nous intéresser à une miseen appli
ation de 
e potentiel sur l'exploitation de données d'homologiesentre séquen
es nu
léiques.I Contexte biologique1/ L'homologie : �qu'es aquo ?1�Certaines notions spé
i�ques de biologie sont requises avant d'aborder
ette partie ; voi
i don
 quelques rappels simpli�és de nomen
lature.a. SimilaritéLa similarité entre séquen
es biologiques est une mesure obje
tive deleur ressemblan
e. Elle peut être quanti�ée par un taux de similarité, outaux d'identité, qui 
orrespond à la proportion d'éléments identiques en vis-à-vis dans un alignement optimal entre 
es séquen
es. Par exemple, le tauxd'identité entre GATTACA et GAGTAA est de 5/7 (alignement : GATTACAGAGTA-A ).b. HomologieDé�nition 10 (Homologie)Deux ou plusieurs séquen
es sont homologues si et seulement si elles dériventd'une séquen
e an
estrale 
ommune. Par extension, on dit de gènes qu'ilssont homologues s'ils dérivent d'un même gène an
estral.1�qu'est-
e que 
'est ?� (languedo
ien) 89



90 CHAPITRE 5. INTÉGRATION D'HOMOLOGIESRemarque 15 L'homologie se manifeste généralement par une similaritésigni�
ative entre les séquen
es 
on
ernées si la durée de divergen
e évolutiveest su�samment 
ourte. En général, on admet qu'à partir d'un 
ertain tauxde similarité, dont la valeur dépend notamment de la longueur et de la nature(nu
léique ou protéique) des séquen
es, 
es dernières sont homologues.On distingue plusieurs 
atégories de gènes homologues. Voi
i la des
rip-tion des deux prin
ipales :i) OrthologieL'orthologie est une homologie issue d'un phénomène de spé
iation2.L'expli
ation biologique de 
e phénomène est simple : après une spé
ia-tion, si un gène provenant de l'espè
e an
estrale 
ode pour une protéine dontla fon
tion biologique est né
essaire aux deux espè
es ��lles�, 
ha
une ayanthérité originalement d'une 
opie identique, 
ette dernière est 
onservée. Ene�et, la pression de séle
tion élimine les individus porteurs de mutationsdélétères pour la fon
tion biologique d'intérêt, les gènes orthologues sontdon
 limités dans leur évolution par des 
ontraintes fon
tionnelles, 
e quiexplique la ressemblan
e des séquen
es 
odantes 
orrespondantes. Ce phéno-mène est largement répandu dans l'arbre du vivant, de nombreuses fon
tionsbiologiques étant requises par plusieurs espè
es. La déte
tion d'orthologiess'e�e
tue par 
omparaison de séquen
es génomiques d'espè
es di�érentes,méthode qui porte le nom générique de génomique 
omparative.On dit don
 de deux gènes qu'ils sont orthologues s'ils sont homologues ets'ils 
odent pour des protéines assurant la même fon
tion dans deux espè
esdi�érentes (homologie inter-génomique).ii) ParalogieLa paralogie est une homologie issue d'un phénomène de dupli
ation.Une dupli
ation est un 
ertaine forme de mutation impliquant une ré-gion du génome qui peut être de taille 
onsidérable (on parle alors de réar-rangement 
hromosomique), voire même l'intégralité du génome. La région
on
ernée est alors 
opiée puis insérée ailleurs dans le génome (à la façond'un �
opier-
oller�), parfois à la suite de l'originale (
as de dupli
ation entandem).Considérons un gène qui subit une telle dupli
ation dans le génome d'uneespè
e donnée. Puisque la fon
tion biologique 
on
ernée est assurée norma-lement par l'une des deux 
opies qui produit la protéine d'intérêt, l'autre seretrouve libérée de toute pression de séle
tion et peut alors a

umuler desmutations dans sa séquen
e nu
léique, même si 
elles-
i a�e
tent les régions
odantes. Dans 
e 
as, il est possible que les modi�
ations de la séquen
eprotéique qui en dé
oulent provoquent l'apparition d'une nouvelle fon
tionbéné�que pour l'organisme, qui peut se retrouver 
onservée dans le génomede l'espè
e 
onsidérée. Ce phénomène est également très répandu dans les2spé
iation : apparition de di�éren
es génétiques, morphologiques, physiologiques ouéthologiques entre deux populations d'une même espè
e, entraînant leur séparation endeux espè
es distin
tes.
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DUPLICATION

ou SPECIATION

gène ancestral

DIVERGENCE EVOLUTIVE (mutations)

gène A

gène B

protéine A

protéine BFig. 5.1 � Exemple s
hématique illustrant l'apparition de gène homologues. Àpartir d'un gène an
estral (à gau
he) subissant un phénomène de spé
iation (or-thologie) ou de dupli
ation (paralogie), deux 
opies sont générées (gène A en hautet gène B en bas). Le trait horizontal représente les éléments non-
odants de la sé-quen
e génomique et les re
tangles les exons. Après un 
ertain temps de divergen
eévolutive des mutations se �xent, préférentiellement dans les régions non-
odantes(
e qui tend à faire diverger les séquen
es génomiques), et plus sporadiquement dansles régions 
odantes. Quelques mutations sont représentées sur 
e s
héma (�è
hespointillées verti
ales). Celles qui surviennent dans les exons ne provoquent pas for-
ément un 
hangement de la séquen
e protéique en raison de la redondan
e du 
odegénétique (surtout si la base 
on
ernée est la troisième d'un 
odon). Les séquen
esprotéiques sont représentées par les en
haînements de 
er
les (pour les a
ides ami-nés), grisés lorsque l'a
ide aminé 
orrespondant a muté. Selon s'ils sont issus d'unphénomène de spé
iation ou de dupli
ation, les gènes A et B sont respe
tivementorthologues ou paralogues.génomes, 
ertaines dupli
ations répétées donnant le jour à des �familles� degènes issus de paralogie.On dit don
 de deux gènes qu'ils sont paralogues s'ils sont homologueset qu'ils appartiennent à la même espè
e (homologie intra-génomique).2/ L'homologie : quel intérêt ?Le potentiel de l'analyse 
omparative de séquen
es génomiques pour aiderla lo
alisation de gènes est maintenant largement re
onnu (Mathé et al., 2002;Brent et Guigó, 2004). La raison essentielle qui fait de l'homologie une sour
ed'information pré
ieuse est la di�éren
e globale de 
onservation de séquen
eentre les régions 
odantes et les non-
odantes.En e�et, le point 
ommun des deux dé�nitions pré
édentes (orthologieou paralogie) réside dans la notion d'utilité fon
tionnelle protéique. Commedit plus haut, la pression de séle
tion ne s'exer
e pas de la même façon surles régions 
odantes (
onsidérablement 
ontraintes) que sur les non-
odantes(plus tolérantes en terme d'évolution). Ce
i se traduit par une di�éren
ede la quantité de mutations a

umulées au 
ours de l'évolution dans lesexons (que l'on 
her
he à lo
aliser dans le 
adre de notre problématique)par rapport au reste du génome. Les exons, qui évoluent plus lentement queles autres éléments, voient leur séquen
e nu
léique davantage 
onservée. La



92 CHAPITRE 5. INTÉGRATION D'HOMOLOGIES
omparaison de séquen
es 
ontenant des homologies peut don
 apporter uneinformation signi�
ative sur le 
ara
tère 
odant des régions génomiques. LaFig. 5.1 page pré
édente illustre la notion d'homologie.Remarque 16 À noter que les régions 
odantes ne sont pas les seules àêtre fon
tionnelles, et don
 
onservées évolutivement. Des sites de �xationave
 des protéines 
omme les promoteurs ou les régions régulatri
es (Jareborget al., 1999; Hardison et al., 1997) ou des gènes produisant des ARN fon
-tionnels ne 
odant pas pour des protéines subissent également une pressionde séle
tion 
onséquente. Une des di�
ultés est pré
isément de distinguer 
etype de 
onservation de 
elles qui sont révélatri
es de régions 
odantes.Par rapport aux autres sour
es d'information de type similarité que sontles données d'expression ARN et protéines (voir le 
hapitre 2), l'appro
hepar 
omparaison de séquen
es génomiques présente deux avantages.En premier lieu, les données d'expression ont le défaut d'être in
om-plètes, dans le sens où l'on ne peut jamais être sûr d'avoir identi�é la totalitédes séquen
es trans
rites ou traduites pour une espè
e donnée. Puisque lesgènes ne s'expriment pas tous simultanément, en permanen
e, dans toutesles 
ellules et en produisant un grand nombre de molé
ules, rien ne garantitqu'une série de prélèvements d'ARN ou de protéines permette de re
ueillirun é
hantillon exhaustif re
ouvrant la totalité des gènes de l'espè
e, mêmeen diversi�ant les 
onditions d'expérien
e et les types de 
ellule (Ashburner,2000)3. De plus, pour des raisons expérimentales, le séquençage d'un trans-
rit produit di�
ilement une séquen
e re
ouvrant la totalité de la molé
ule.En revan
he, la séquen
e génomique 
ontient par dé�nition l'intégralité del'information génétique.Le deuxième défaut des données d'expression est leur manque de �abilité.Pour des raisons de 
oûts expérimentaux, les trans
rits ne sont pas toujoursséquen
és �proprement�, 
'est-à-dire que les séquen
es obtenues 
ontiennentfréquemment des erreurs (dont la quantité peut rendre la séquen
e inexploi-table). En revan
he, la séquen
e génomique qui représente le support �xe etoriginel de l'information béné�
ie généralement d'une attention plus soute-nue.Pour 
on
lure sur la présentation du 
ontexte, on peut évoquer l'avenirprometteur de l'appro
he par génomique 
omparative pour la prédi
tion degènes (Brent et Guigó, 2004), en parti
ulier si l'on 
onsidère l'augmentationrégulière du nombre de génomes 
omplets disponibles.3où l'on peut lire par exemple : �Now 
onsider that under regular laboratory 
onditionsonly one-fourth or so of the genes of Es
heri
hia 
oli are trans
ribed in log-phase growth,and the severity of the problem is obvious to all�who 
an refute the hypothesis that a geneis only trans
ribed in four brain 
ells (two on ea
h side) during mating ?�
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tor . . . . . . . . . . Meyer et Durbin (2004) . . . . . . . . . . . . . . . . PHMMTab. 5.1 � Prédi
teurs de gènes exploitant des informations d'homologies entre sé-quen
es génomiques. Sont indiquées les référen
es et les méthodes 
orrespondantes.Align. global = alignement global. Ass. exons = assemblage d'exons. (G)(P)HMM= �(Generalized) (Pair) Hidden Markov Models�. DAG = �Dire
ted A
y
li
 Graph�.EHMM = �Evolutionary HMM�.II Etat de l'artLe prin
ipe de la lo
alisation de gènes par exploitation d'homologies estdon
 de déte
ter des régions de 
onservation évolutive par 
omparaison (ali-gnement) de séquen
es, et de prendre en 
ompte 
ette information pourproduire une annotation.Les premiers logi
iels à développer 
ette appro
he furent probablementUtopia (Blayo et al., 2003)4, Rosetta (Batzoglou et al., 2000) et CEM(Bafna et Huson, 2000). Depuis, la liste ne 
esse d'augmenter (voir le ta-bleau 5.1, où �gurent notamment les référen
es bibliographiques des logi
ielsévoqués dans 
ette se
tion). On peut distinguer deux appro
hes prin
ipalesadoptées par 
es logi
iels :� une appro
he résolvant de façon simultanée les problèmes d'alignementet de prédi
tion de stru
ture de gènes.� une se
onde appro
he traitant les deux problèmes en séquen
e.4dont la méthode était di�usée depuis 1999 sans être publiée.
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tion simultanésa. Des
riptionÀ partir de deux séquen
es génomiques données, la philosophie de 
etteappro
he 
onsiste à réaliser de façon simultanée un alignement entre 
es deuxséquen
es et une prédi
tion de leur stru
ture génique. La résolution 
oupléedes deux problèmes, qui sont interdépendants, est probablement l'appro
hela plus satisfaisante du point de vue de sa formulation. L'alignement re-
her
hé est global, 
'est-à-dire que les séquen
es sont alignées sur toute leurlongueur, produisant des régions d'appariements qui sont généralement in-terprétées 
omme étant 
odantes et des régions de mésappariement ou debrè
hes interprétées 
omme étant non-
odantes.Les logi
iels, qui prennent don
 en entrée deux séquen
es génomiqueset produisent une double prédi
tion de gènes, peuvent être 
lassés en deux
atégories distin
tes selon la méthode qu'ils utilisent : soit une extension d'unalgorithme d'alignement global de séquen
e s'apparentant à la méthode deNeedleman et Wuns
h (1970) ; 
'est le 
as de Pro-Gen (Novi
hkov et al.,2001), Dialign (Morgenstern et al., 2002) et Utopia (Blayo et al., 2003).Soit une extension d'un modèle probabiliste de type HMM, qui se base sur unmodèle appelé PHMM (pour �Pair(wise) Hidden Markov Models�) ; 
'est le
as de DoubleS
an (Meyer et Durbin, 2002), SLAM (Alexandersson et al.,2003) et Proje
tor (Meyer et Durbin, 2004)5. Ce dernier type d'appro
hefut développé spé
i�quement pour la génomique 
omparative entre séquen
esorthologues. Il s'agit d'un modèle utilisé par ailleurs pour l'alignement entreséquen
es (Durbin et al., 1999) se di�éren
iant des HMM par le fait qu'à
haque état ne 
orrespond pas qu'une seule variable aléatoire, mais une paire.Les PHMM permettent d'intégrer de façon appropriée la problématique del'alignement entre deux séquen
es et 
elle de leur annotation au sein d'unmême modèle probabiliste.b. LimitationsCes appro
hes présentent des défauts 
ommuns :L'in
onvénient majeur de 
es méthodes 
on
erne la 
omplexité en tempsde 
al
ul des algorithmes utilisés par 
es logi
iels. En e�et, les algorithmesd'alignement globaux prenant en 
ompte les possibilités de longues régionsde brè
hes présentent en général une 
omplexité quadratique en temps eten espa
e ave
 la taille des séquen
es (Needleman et Wuns
h, 1970). Si desméthodes permettent de réduire la taille de mémoire né
essaire (Meyer etDurbin, 2002), le temps de 
al
ul exigé reste 
ependant une sérieuse limita-tion lorsque l'on s'intéresse à des projets d'annotation de grande envergure.Notons en outre que toutes 
es méthodes sont limitées à exploiter l'infor-mation d'homologie 
ontenue dans seulement deux séquen
es génomiques,5
e ré
ent logi
iel est une variation de DoubleS
an, qui né
essite que la stru
turede gènes de l'une des deux séquen
es génomiques soit 
onnue pour annoter la se
onde. Ànoter que 
ette appro
he se basant sur des annotations entraîne un risque 
onsidérable de
ontribuer au problème dramatique de propagation d'erreurs dans les bases de données.
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ar envisager leur extension à une prise en 
ompte d'alignements multiplesverrait la 
omplexité en temps de 
al
ul devenir exponentielle.Ensuite, le 
hamp d'appli
ation de 
es méthodes est réduit en raisond'une rédu
tion de leur espa
e de re
her
he. En e�et, ne peut être 
onsidéré
omme exon dans l'une ou l'autre des séquen
es qu'une région homologue,
'est-à-dire 
onservée dans les deux séquen
es. Cette 
ontrainte ne paraît pasdramatique de prime abord lorsque l'on se limite à l'analyse 
omparative dedeux génomes d'espè
es pro
hes évolutivement, 
omme l'humain et la souris,qui semblent présenter un taux de 
onservation très élevé entre gènes (MouseGenome Sequen
ing Consortium, 2002)6. Cependant, un gène dont un seuldes exons n'est pas 
onservé ne peut être 
orre
tement identi�é. Notons quedans le 
adre des PHMM, il est théoriquement possible de remédier à 
e dé-faut en augmentant le nombre d'états possible (et par voie de 
onséquen
e letemps de 
al
ul). En�n, étendre l'idée de l'alignement global à des séquen
esmultigéniques implique l'hypothèse que les gènes des deux espè
es sont si-tués dans le même ordre et la même orientation, 
e qui fait abstra
tion desévènements de réarrangement 
hromosomique.Une autre limitation dé
oule de la né
essité de disposer pour annoterune séquen
e génomique donnée d'une séquen
e homologue unique �re
ou-vrant� la même région de toute sa longueur, 
e qui en pratique n'est passystématique. En e�et, pour des raisons expérimentales, la longueur d'unemolé
ule d'ADN entière que l'on peut �sto
ker� et séquen
er est limitée ;
'est pourquoi le séquençage d'un génome passe par une étape de fragmen-tation, de le
ture des fragments génomiques, puis de leur assemblage. Cettedernière étape peut s'avérer relativement longue, et les données génomiquesdisponibles pour l'annotation sont dans un premier temps sous la forme defragments non assemblés. Ce
i restreint l'appli
ation de méthodes utilisantl'appro
he d'alignement global, 
ar pour une séquen
e génomique donnée iln'est pas garanti de disposer d'une séquen
e homologue ininterrompue surtoute sa longueur.2/ Alignements lo
aux puis prédi
tionLa philosophie de 
ette se
onde appro
he, 
onsidérant toujours deux sé-quen
es, est de séparer distin
tement l'étape de re
her
he d'homologie paralignement de l'étape de prédi
tion de stru
ture de gènes. En général, desalgorithmes d'alignements lo
aux sont utilisés au préalable (externes ou dé-veloppés ad ho
). Puis, dans un se
ond temps, les régions d'homologie ainsidéte
tées sont utilisées pour aider la prédi
tion de gènes. Le traitement sé-paré de 
es deux problèmes interdépendants est moins élégant mais se prêtemieux, on le verra, à la prise en 
ompte simultanée d'informations supplé-6il nous semble toutefois important de garder à l'esprit que les gènes homologues bien
onservés sont naturellement plus fa
iles à déte
ter que les autres ; par 
onséquent, ilest fa
ile d'en surévaluer la proportion, surtout si l'on envisage que l'ensemble des gèneshumains � et à plus forte raison murins � 
onnus n'est ni 
omplet ni 
orre
t. Les esti-mations de proportion de gènes 
onservés sont don
 à prendre ave
 pruden
e dans l'étata
tuel des 
onnaissan
e.
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iels sont dis
ernables, selon l'utilisationqui est faite des 
es régions 
onservées : soit 
es paires de régions homologuessont 
onsidérées 
omme des exons 
onservés et assemblées pour produire unedouble prédi
tion de gènes, à la façon de la méthode d'assemblage de seg-ments vue dans le 
hapitre 2 (page 38) ; 
'est le 
as de Rosetta (Batzoglouet al., 2000), CEM (Bafna et Huson, 2000), Sgp-1 (Wiehe et al., 2001) etAGenDA (Taher et al., 2004a). Soit 
es homologies lo
ales sont intégréesau sein d'une version étendue d'un prédi
teur de gènes existant de type abinitio ; 
'est le 
as de Twins
an (Korf et al., 2001) et de Sgp2 (Parra et al.,2003), extensions respe
tives de GenS
an (Burge et Karlin, 1997) et Ge-neID (Parra et al., 2000) intégrant des informations d'homologie lo
ale dansun 
adre probabiliste. Dans 
e 
as, une seule séquen
e est annotée, l'autrene servant que de support de re
her
he d'homologies.À la première famille de logi
iels (assemblant les paires de régions) peutêtre adressé le même repro
he sur la restri
tion de l'espa
e de re
her
he quepour l'appro
he d'alignement global, 
ar une 
onservation de la stru
tureexon-intron est né
essaire entre les gènes des deux séquen
es (voir 
i-dessus).L'a�aire n'est pas la même pour la deuxième famille de logi
iels, quibéné�
ient des propriétés des prédi
teurs ab initio servant de base à l'exten-sion, notamment en 
e qui 
on
erne la modélisation d'un espa
e de re
her
he
omplet. Pour un exon, nulle obligation d'être 
onservé pour faire partie dela prédi
tion.La limitation prin
ipale de l'appro
he est qu'elle n'est basée que sur unseul génome informatif. Il en dé
oule une spé
i�
ité vis-à-vis des espè
es
onsidérées (en majorité homme-souris) et notamment en 
e qui 
on
erne ladistan
e évolutive qui les sépare, fa
teur d'importan
e 
onsidérable (Zhanget al., 2003). Cette limitation de la quantité d'information exploitable est re-grettable, puisque de plus en plus de génomes sont disponibles, augmentantle nombre d'orthologues potentiels. Notons 
ependant que rien n'empê
heen théorie l'extension de 
es outils en permettant la re
her
he d'homolo-gies dans di�érents génomes. Con
ernant les gènes paralogues, spé
ialementnombreux 
hez les plantes, ils sont rarement évoqués. En�n, 
es appro
hesne prennent en 
ompte en plus de l'information ab initio que des données detype homologie, et pas de similarités ave
 des séquen
es exprimées.
Remarque 17 Nous ne traitons pas i
i les ré
entes appro
hes appliquant desmodèles évolutionnistes pour exploiter plusieurs séquen
es génomiques (Pe-dersen et Hein, 2003; Siepel et Haussler, 2004). Bien que prometteuses, ellesne permettent pas en
ore d'aboutir à des améliorations pratiques en termesde performan
es.
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ation dans EuGène'Hom1/ Obje
tifPour élargir le potentiel d'EuGène, nous avons développé une versionappelée EuGène'Hom (Foissa
 et al., 2003), qui pour annoter une séquen
egénomique prend en 
ompte des homologies déte
tées parmi un ensembled'autres séquen
es. Cette version di�ère d'EuGène simplement par les nou-velles sour
es d'informations qu'elle peut intégrer, et par les valeurs des pa-ramètres asso
iés.L'obje
tif de 
ette version se dé
ompose en plusieurs points :� garder tous les avantages du prédi
teur EuGène (espa
e de re
her
he,
ohéren
e des prédi
tions, ensemble des informations intégrées. . . ).� exploiter l'information de type homologie.� pouvoir intégrer des homologies ave
 plusieurs séquen
es génomiques� ne pas être spé
i�que d'une seule espè
e à annoter.� ne pas demander d'hypothèse de 
onservation de stru
ture exon-intron.� pouvoir traiter des homologies intra- (paralogues) et inter-génomiques(orthologues).� et tout 
ela de façon su�samment e�
a
e pour envisager une appli
ationà grande é
helle.2/ Déte
tion des homologiesCon
ernant la partie de re
her
he d'homologies, nous avons 
hoisi d'utili-ser le logi
iel TblastX (Alts
hul et al., 1990; Gish et States, 1993; Alts
hulet al., 1997), à qui l'on fournit la séquen
e génomique à annoter 
ommerequête et un ensemble d'autres séquen
es génomiques où 
her
her les simi-larités. Deux raisons motivent le 
hoix de 
e logi
iel.D'une part, il s'agit d'un programme d'alignement lo
al. Les stru
turesde gènes homologues peuvent varier d'une espè
e à une autre (orthologues)ou au sein d'une même espè
e (paralogues). Certains domaines fon
tionnels7peuvent être partagés par di�érentes paires de protéines. Contrairement à unalignement global qui exige une 
onservation tout le long d'une seule paire,un alignement lo
al permet l'identi�
ation de plusieurs segments homologuesave
 di�érentes séquen
es.D'autre part, l'alignement s'e�e
tue par 
omparaison des séquen
es pro-téiques obtenues par tradu
tion virtuelle des séquen
es nu
léiques (
ha
unedans les 6 phases, 
omme expliqué dans la remarque 4 page 8). Le 
hoix de
omparer des séquen
es d'a
ides aminés plut�t que des séquen
es d'a
idesnu
léiques permet d'augmenter la portée de la déte
tion en terme de distan
eévolutive. En e�et, en raison de la dégénéres
en
e du 
ode génétique, pourune protéine assurant une fon
tion biologique donnée, la variabilité possible7partie de la protéine 
ara
térisée par une stru
ture et une fon
tion bio
himique donnée
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e d'ADN du gène 
orrespondant est supérieure à 
elle de la sé-quen
e protéique (puisque pratiquement tous les a
ides aminés peuvent être
odés par plusieurs triplets). Au-delà d'une 
ertaine divergen
e évolutive, lessimilarités entre les séquen
es de deux gènes homologues peuvent ne plusêtre déte
tables qu'au niveau des a
ides aminés. Ainsi, préférer le niveauprotéique au nu
léique permet une déte
tion plus sensible du signal évolutifentre organismes distants.Con
ernant des distan
es plus pro
hes entre séquen
es, le niveau pro-téique o�re un autre avantage par rapport au nu
léique, 
ar il est supposépermettre une meilleure distin
tion entre les régions 
onservées 
odantes(exons) et les régions 
onservées non-
odantes (signaux fon
tionnels). Ene�et, entre organismes pro
hes notamment, les séquen
es nu
léiques de 
er-tains sites régulateurs d'expression génique peuvent être bien 
onservés et
onsidérés à tort 
omme appartenant à des exons. Le passage en séquen
ed'a
ides aminés peut mettre en valeur 
ertaines mutations dans les régionsnon-
odantes par rapport à 
elles que l'on observe dans les régions 
odantes,qui tendent à ne pas perturber la séquen
e d'a
ides aminés ou les propriétésphysi
o-
himiques.Un dernier avantage de la 
omparaison au niveau protéique est qu'elle
ouvre un éventail plus large de distan
es évolutives entre les séquen
esqu'au niveau nu
léique. Les alignements entre séquen
es d'a
ides aminésimpliquent des matri
es de distan
e plus 
omplexes qu'entre les a
ides nu-
léiques. Ces matri
es servent à attribuer un s
ore pour tout appariemententre deux éléments en vis-à-vis dans un alignement. La façon la plus simpleest de ré
ompenser l'appariement et de pénaliser le mésappariement par dess
ores �xes, 
e qui est fréquent pour les séquen
es d'ADN. Or, le 
as desprotéines est di�érent. L'e�et sur la fon
tion bio
himique d'une protéine quepeut avoir la substitution d'un a
ide aminé pour un autre dépend forte-ment de la nature des a
ides aminés (en
ombrement stérique8, 
harges éle
-triques, . . . ). Certains a
ides aminés, similaires en terme de propriétés, sontfréquemment trouvés à la même position dans des alignements de protéinesorthologues, alors que d'autres sont pratiquement in
ompatibles et rarementasso
iés. Pour e�e
tuer les alignements protéiques, il existe des matri
es desubstitution 
réées pour re�éter 
es distan
es, et qui asso
ient un s
ore à
haque paire d'a
ides aminés possible. I
i, puisque l'on s'intéresse unique-ment aux 
onservations 
odantes, la matri
e de substitution utilisée pour lare
her
he d'homologie ave
 le programme TblastX est modi�ée pour pé-naliser fortement (s
ore de −500) toute paire 
ontenant un 
odon stop a�nde limiter le nombre d'alignements faux positifs.3/ Intégration dans le grapheLa re
her
he de similarités par le logi
iel TblastX fournit un ensembled'alignements, 
ha
un impliquant une partie de la séquen
e génomique àannoter dans une phase donnée ave
 une partie d'une séquen
e génomique8o

upation de l'espa
e de la molé
ule.
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assemblage assemblage

n= 4

séquence génomique

Fig. 5.2 � Alignements entre laséquen
e génomique (en bas) et lesrégions de similarité déte
tées parTblastX de même phase, regroupéesen deux assemblages distin
ts. n estle nombre maximum d'alignements su-perposés dans le même assemblage.de l'ensemble de re
her
he. Chaque alignement est présenté sous forme deséquen
es protéiques (après tradu
tion virtuelle). Toutes les paires d'ali-gnements 
hevau
hants de phase identique sont regroupées en assemblages
omme illustré en Fig. 5.2.Pour intégrer la notion d'homologie dans le graphe d'EuGène, on 
al
ulepour 
haque nu
léotide xj
i de position i et de phase j un s
ore d'homologie.Pour 
ela, on 
onsidère l'assemblage 
omprenant la position i et de phase j.Soit n le nombre maximum d'alignements dans l'assemblage qui 
hevau
hentla même position, et c(xj
i ) le 
odon 
ontenant le nu
léotide xi de phase j.Pour 
haque alignement h de l'assemblage a, on note S[c(xj

i ), h] le s
oredonné par la matri
e de substitution entre l'a
ide aminé de la séquen
e gé-nomique (
odé par c(xj
i )) et l'a
ide aminé en vis-à-vis dans l'alignement h.Ce s
ore est 
onsidéré 
omme nul si l'alignement h ne 
ontient pas la position

i. On dé�nit un s
ore d'homologie par la formule
SH(xj

i ) = ω ·
1

n

∑

h∈a

S[c(xj
i ), h]où ω est le paramètre asso
ié à la sour
e d'information d'homologie, quirejoint les autres dans le pro
essus d'optimisation. L'idée de 
ette formula-tion est de prendre en 
ompte le nombre d'alignements identi�és pour unerégion donnée tout en 
orrigeant un défaut du programme TblastX. Ene�et, 
e programme a tendan
e à �déborder� autour des exons, poursuivantles alignements de part et d'autre, ne serait-
e que du fait de la 
onserva-tion résiduelle des introns entre espè
es pro
hes. À l'intérieur d'un mêmegroupe d'assemblage (Fig.5.2), une position génomique 
ontenant peu de sé-quen
es homologues en vis-à-vis (généralement les extrémités de la régiond'homologie) sera moins ré
ompensée qu'une autre.4/ Vers une généri
ité 
on
ernant l'espè
e 
ibléeUne propriété très intéressante de l'homologie est qu'il s'agit d'un phé-nomène universel, 
ar toutes les espè
es vivantes ont des gènes 
odant pourdes protéines assurant les mêmes fon
tions. L'exploitation de 
e type d'in-formation o�re don
 une opportunité intéressante de se libérer au moinspartiellement de la 
ontrainte de spé
i�
ité du logi
iel pour une espè
e don-née. En e�et, 
ette spé
i�
ité peut s'avérer gênante si l'on souhaite annoter legénome d'une espè
e pour laquelle les prédi
teurs de gènes ne proposent pasde version spé
i�que. Il est alors re
ommandé d'en 
réer une en entraînant



100 CHAPITRE 5. INTÉGRATION D'HOMOLOGIESun logi
iel sur un jeu de données relatif à l'espè
e d'intérêt, 
ar utiliser uneversion entraînée pour une autre espè
e peut 
auser des pertes drastiques deperforman
e (Korf, 2004). Malheureusement, un apprentissage n'est pas tou-jours possible 
ar les jeux de données font défaut pour la grande majorité desespè
es. Cette spé
i�
ité étant due essentiellement aux modèles 
ara
térisantles 
ontenus statistiques des di�érentes régions, nous avons don
 développéun modèle du 
odant indépendant de l'espè
e.a. Type 
ontenu : modèle générique du 
odantPour 
ara
tériser le potentiel 
odant/non-
odant d'une région donnéede façon indépendante de l'espè
e 
onsidérée, nous avons utilisé un modèleprobabiliste en deux étapes. Nous 
onsidérons qu'une séquen
e 
odante estgénérée en premier lieu 
omme une séquen
e d'a
ides aminés selon un modèlede Markov, puis traduite dans le sens inverse (de l'a
ide aminé vers le 
odon)suivant un usage du 
ode le moins informatif possible. Cette appro
he, dé-taillée 
i-dessous, est 
omparable dans l'esprit aux travaux de Staden (1984b)et de M
Caldon et Argos (1988) évoqués dans le 
hapitre 2.Il faut don
 en premier lieu 
onstruire un modèle de Markov protéique(
ara
térisant des probabilité d'a
ides aminés), 
e qui est fait à partir del'ensemble des protéines de la base de données SwissProt (Boe
kmannet al., 2003).Puis, 
onsidérant la séquen
e génomique à annoter, la probabilité d'un
odon donné est 
al
ulée en multipliant la probabilité de l'a
ide aminé 
or-respondant selon le modèle markovien protéique par la probabilité que 
eta
ide aminé soit 
odé par 
e 
odon en parti
ulier (
e qui 
orrespond à la pré-féren
e en 
odons). Pour 
ara
tériser 
ette dernière, il est possible de se basersur le GC% de la zone génomique 
onsidérée, fa
teur le plus in�uant sur lapréféren
e en 
odons. Pour 
ette version d'EuGène'Hom, nous avons sim-plement 
onsidéré une distribution uniforme des 
odons synonymes. Ainsi,la probabilité d'un 
odon donné est la probabilité indiquée par le modèleprotéique pour l'a
ide aminé 
orrespondant que divise le nombre de 
odonssynonymes. À l'image des informations de type 
ontenu dans EuGène (voirla formule (3.1) de la page 65), le logarithme de 
ette probabilité dé�nit lapénalité asso
iée au 
odon. Cette pénalité est répartie uniformément pourles trois nu
léotides 
omposant le 
odon, venant s'ajouter aux ar
s de type
ontenu de 
haque position.Pour les modèles non-
odants, un simple modèle de Markov nu
léiqued'ordre 0 est estimé sur la séquen
e même à annoter.Comparé à des modèles de Markov nu
léiques, 
e modèle protéique n'estpas aussi ri
he en terme de quantité d'information, mais présente l'avantaged'être plus robuste par rapport aux variations lo
ales du GC% génomique(voir page 23), et de ne pas être spé
i�que d'une espè
e en parti
ulier.
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tion de sites fon
tionnelsi) MotivationLes prédi
teurs de signaux utilisés jusqu'alors par EuGène (NetStart,Spli
ePredi
tor, NetGene2, voir page 65) présentent l'in
onvénient den'o�rir qu'un 
hoix restreint d'organismes 
omme 
ible, 
e qui rend di�
ilel'appli
ation d'EuGène sur des espè
es pour lesquelles 
es logi
iels n'ontpas été entraînés. Puisque les utilisateurs n'ont au
une possiblité de réaliserun entraînement sur leur propre jeu de données, ils sont dépendants de ladisponibilité des versions du logi
iel. Bien que 
ette spé
i�
ité permette d'at-teindre des résultats satisfaisants pour la déte
tion des signaux fon
tionnels,elle a tendan
e à limiter la 
apa
ité d'adaptation d'EuGèneà de nouvellesespè
es. Nous avons don
 
hoisi de doter EuGène d'un prédi
teur de si-gnaux indépendant9, fa
ilement entraînable sur tout jeu de données d'uneespè
e nouvelle.ii) MéthodeA�n d'apporter à EuGène son propre prédi
teur de signaux biologiques(
odon start, sites d'épissage), nous avons opté pour une méthode basée surun modèle probabiliste de type WAM (�Weight Array Model�, voir page 27).Plus pré
isément, deux modèles WAM d'ordre 1 sont né
essaires, l'unpour représenter les signaux vrais positifs, l'autre pour les faux positifs.Puisque les sites d'épissage sont apparemment plut�t bien 
onservés ausein d'un même groupe taxonomique (Wiehe et al., 2001), les modèles sont
onstruits à partir de jeux de données d'A. thaliana AraClean et Ara-Set (Korning et al., 1996; Pavy et al., 1999b). Les probabilités sont estiméesà partir des fréquen
es de dinu
léotides (mots de deux lettres) observés pour
haque position dans le 
ontexte pro
he (de 2 à 4 nu
léotides) autour desmots ATG, GT et AG (respe
tivement pour le 
odon start, le site donneur et lesite a

epteur), en distinguant 
eux qui 
orrespondent aux vrais positifs desautres.Con
ernant l'utilisation des modèles, un s
ore dérivant du logarithmed'un rapport de vraisemblan
e est 
al
ulé, 
omme présenté à la page 18. Si
PM (xi|xi−1) représente la probabilité donnée par le modèle M (V P pour lesvrais positifs ou FP pour les faux positifs) de trouver le nu
léotide x à laposition i en fon
tion du nu
léotide à la position i− 1, le s
ore SWAM d'unsite potentiel dont le 
ontexte in
lut la région allant de la position i1 à i2 estdonné par

SWAM =

i2
∑

i=i1

− log
P V P (xi|xi−1)

PFP (xi|xi−1)Dans le graphe d'EuGène, pour pénaliser l'ar
 permettant d'utiliser un telsignal (Fig. 3.2 page 63), 
e s
ore est mis à l'é
helle suivant l'expression
(α · SWAM + β), où α et β, 
omme pour les autres sour
es d'information detype signal sont des paramètres à in
lure dans le pro
essus d'optimisation.9non seulement vis-à-vis des versions et don
 des espè
es proposées, mais aussi desli
en
es d'exploitation des autres logi
iels.



102 CHAPITRE 5. INTÉGRATION D'HOMOLOGIESIV Evaluation des performan
es1/ Estimation des paramètres de la version EuGène'HomLes sour
es d'information utilisées par la version EuGène'Hom sontdon
� type 
ontenu : modèle de Markov protéique (pas de paramètre à opti-miser) ;� type signal : prédi
teur de signaux de type WAM (deux paramètres αet β par type de signal ;� type similarité : s
ore d'homologie, un paramètre ω.Ces nouvelles sour
es d'information sont intégrées en estimant les paramètresasso
iés par le moyen de la pro
édure d'optimisation dé
rite dans le 
hapitrepré
édent. Ainsi, on obtient un ensemble de paramètres 
ara
térisant la ver-sion EuGène'Hom.2/ Le jeu de donnéesLe jeu de données utilisé est un ensemble de 63 gènes homologues deplantes, la plupart d'A. thaliana, aimablement fourni par S. Aubourg (Unitéde Re
her
he en Génomique Végétale, INRA/CNRS, 
ommuni
ation per-sonnelle). Ces gènes proviennent de 5 familles de gènes (al
ool déshydrogé-nase, terpène synthétase, 
innamyl al
ool déshydrogénase, et deux famillesde fon
tion in
onnue). Pour permettre une 
omparaison ave
 d'autres pré-di
teurs qui fon
tionnent généralement par paires de séquen
es, à partir de
haque famille de gènes les deux paires présentant la similarité la plus forteet la plus faible au niveau protéique sont extraites pour 
onstituer le jeu detest, le reste dé�nissant le jeu d'apprentissage. Après examen attentif desannotations de référen
es, nous avons é
arté 12 séquen
es en raison d'in
o-héren
es dans les annotations ou de sites d'épissage atypiques (autres queGT-AG), 
e qui mène à un jeu d'apprentissage de 35 gènes et un jeu de testde 16 gènes (122 exons, 75 kb) organisé en 9 paires (le même gène pouvantappartenir à deux paires di�érentes).3/ Etude 
omparativea. Les logi
iels 
omparésNous avons réalisé une 
omparaison d'EuGène'Hom ave
 GenS
an(Burge et Karlin, 1997), un prédi
teur de type purement ab initio, Sgp-1 (Wiehe et al., 2001), un des prédi
teurs les plus 
omparables basés surl'homologie et disponibles par l'Internet, et deux autres versions d'EuGène,que nous appellerons EuGèneAt et EuGèneAt+Hom.GenS
an a été exé
uté sur le jeu de test à partir de son site Internet10ave
 les options par défaut, sauf pour l'organisme 
hoisi (A. thaliana).10http ://genes.mit.edu/GENSCAN.html



IV. EVALUATION DES PERFORMANCES 103Programme SNe SPe SNn SPn ACSgp-1 . . . . . . . . . . . . 11.48 35.00 35.29 93.02 0.53GenS
an . . . . . . . . 52.46 49.61 62.86 79.80 0.61EuGèneAt . . . . . . 63.11 63.11 82.91 74.57 0.69EuGène'Hom . . . . 76.23 54.07 96.37 71.24 0.75EuGèneAt+Hom 88.52 74.48 97.80 76.34 0.80Tab. 5.2 � Performan
es sur le jeu de test. SNe = sensibilité au niveau exon,
SPe = spé
i�
ité au niveau exon, SNn = sensibilité au niveau nu
léotide, SPn =spé
i�
ité au niveau nu
léotide, AC = approximate 
orrelation (Burset et Guigó,1996). La pré
ision au niveau gène n'a pas été 
al
ulée en raison de la petite tailledu jeu de données, 
omprenant un total de 16 gènes, 122 exons et 75 kb.Sgp-1 prend en entrée deux séquen
es et produit les deux annotations
orrespondantes. Nous l'avons utilisé depuis son site Internet11 sur les 9paires du jeu de test, retenant la meilleure prédi
tion pour les gènes apparais-sant dans deux paires. Pour une 
omparaison optimale ave
 EuGène'Hom,les options 
hoisies sont : taxonomi
 group = angiosperm, alignment me-thod = TblastX, no post-pro
essing (sauf pour trois séquen
es pour les-quelles l'option monotoni
 in
reasing unique devait être a
tivée pour per-mettre l'exé
ution), substitution matrix = Blosum80.EuGèneAt 
orrespond à la version d'EuGène optimisée pour Arabido-psis thaliana dé
rite dans le 
hapitre 3. Les sour
es d'information utiliséessont des modèles markoviens spé
i�ques et les logi
iels de prédi
tion de si-gnaux externes, sans exploiter d'information de 
onservation évolutive.EuGèneAt+Hom est une version hybride obtenue par simple ajout dus
ore d'homologie et du modèle protéique d'EuGène'Hom dans la versionEuGèneAt sans avoir réestimé les paramètres.b. Les résultats obtenusLa qualité des prédi
tions est mesurée en termes de sensibilité et de spé-
i�
ité au niveau exon et au niveau nu
léotide 
omme expliqué à la page 54d'après Burset et Guigó (1996). Les résultats sont présentés dans le ta-bleau 5.2.Les performan
es de Sgp-1, GenS
an et EuGèneAt sont inférieures à
elles observées par ailleurs (Wiehe et al., 2001; S
hiex et al., 2001). Ce
i estprobablement dû au grand nombre d'exons 
omposant les gènes du jeu detest (8 par gène en moyenne). De plus, 
ertaines séquen
es proviennent d'or-ganismes autres que A. thaliana, perturbant ainsi les modèles probabilistesdu 
odant de GenS
an et d'EuGèneAt.La 
omparaison des di�érentes versions d'EuGène 
on�rme le béné�
eapporté par les méthodes développées dans EuGène'Hom, notamment l'in-tégration de l'information d'homologie entre plusieurs séquen
es génomiques.Malgré la taille réduite du jeu de test, 
es résultats montrent que même11http ://soft.i
e.mpg.de/sgp-1/sgp-1noemail.html



104 CHAPITRE 5. INTÉGRATION D'HOMOLOGIESsans modèle probabiliste spé
i�que d'une espè
e, EuGène'Hom parvient àprédire la stru
ture exon-intron de gènes de plantes ave
 une pré
ision toutà fait 
orre
te. V Con
lusionGrâ
e au pré
édent travail sur le pro
essus d'optimisation, nous avons pudévelopper, intégrer et mettre en appli
ation des nouvelles sour
es d'infor-mation pour la prédi
tion de gènes à travers le logi
iel EuGène et sa versionEuGène'Hom disponible sur Internet12.Une méthode basée sur des re
her
hes de similarités entre séquen
es gé-nomiques par le biais d'alignement lo
aux permet de déte
ter les homologiesde type orthologie aussi bien que paralogie. Il est intéressant de noter quele domaine d'appli
ation d'EuGène dépasse ainsi le 
adre stri
t de la géno-mique 
omparative puisque des séquen
es du même organisme peuvent êtreutilisées. L'intégration dans le graphe s'e�e
tue en adéquation ave
 les autressour
es d'information grâ
e au pro
essus d'optimisation.Pour élargir le spe
tre d'a
tion d'EuGène'Hom, nous l'avons pourvud'un modèle générique du 
odant basé sur le 
ontenu statistique des protéinesen a
ides aminés, robuste aux variations de GC% génomique. Cette méthodeo�re également la possibilité d'estimer un potentiel 
odant de base pour touteséquen
e génomique, même si au
un jeu de données de référen
e n'est en
oredisponible pour l'espè
e d'intérêt.En�n, en vue de libérer EuGène d'une dépendan
e vis-à-vis de logi
ielsde prédi
tion de signaux, nous l'avons doté d'une méthode de déte
tion detout signal biologique entraînable rapidement à partir d'un simple aligne-ment de motifs. Bien que relativement rudimentaire et moins performanteque 
elles des logi
iels spé
ialisés plus 
omplexes, 
ette méthode basée surdes WAM a été in
orporée au sein du �pipe-line� d'annotation de nouveauxgénomes utilisé a
tuellement par l'équipe EuGène pour servir automatique-ment de prédi
teur de signaux si un logi
iel spé
i�que n'est pas disponible.Con
ernant les résultats, malgré la taille réduite du jeu de données uti-lisé, l'évaluation 
omparée des performan
es d'EuGène'Hom montre queles méthodes développées au 
ours de 
e travail permettent d'apporter uneamélioration signi�
ative de la qualité des prédi
tions de gènes de plantes.La puissan
e de l'appro
he de la génomique 
omparative est aujour-d'hui indéniable pour l'annotation des génomes (Mouse Genome Sequen
ingConsortium, 2002; Zdobnov et al., 2002). L'exploitation des homologies entreséquen
es génomiques représente un potentiel 
onsidérable d'améliorationdes méthodes de prédi
tion de gènes. Malheureusement, les outils dévelop-pés jusqu'i
i ne proposent pas de 
adre général d'intégration des sour
esd'information disponibles. Ave
 le développement des méthodes mises enappli
ation dans la version EuGène'Hom, il est possible d'envisager un sys-12http ://genopole.toulouse.inra.fr/bioinfo/eugene/EuGeneHom/
gi-bin/EuGeneHom.pl



V. CONCLUSION 105tème d'annotation à large potentiel intégratif, prêt à pro�ter de l'avan
ementdes grands projets de séquençage systématique des génomes.

La s
ien
e sans religion est boiteuse. La religion sans s
ien
e est aveugle.� Albert EinsteinLa seule 
hose dont je sois vraiment sûr, 
'est que nous sommes de la même éto�eque les autres bêtes ; et si nous avons une âme immortelle, il faut qu'il y en aitune aussi dans les infusoires qui habitent le re
tum des grenouilles.� Jean Rostand(Pensées d'un biologiste, 1954)La seule 
ertitude que j'ai, 
'est d'être dans le doute.� Pierre Desproges
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Chapitre 6Intégration d'informations detrans
riptomes
Alors que le 
hapitre pré
édent est 
onsa
ré à l'exploitation de donnéesgénomiques, 
elui-
i présente les méthodes que nous avons développées pouraméliorer l'intégration des 
onnaissan
es apportées par les projets de séquen-çage massif de trans
riptomes.Le séquençage à grande é
helle des ARNm d'une espè
e permet d'a

éderà une quantité 
onsidérable de 
onnaissan
es sur son mode de fon
tionnementgénique (Okazaki et al., 2002; Yamada et al., 2003; Imanishi et al., 2004). Cetype d'information de trans
rits, plus rapide, plus simple et moins onéreux àséquen
er que la séquen
e génomique est disponible en grande quantité dansles bases de données publiques. Comme nous l'avons vu dans le 
hapitre 2,de nombreux logi
iels de prédi
tion de gènes (dont EuGène, 
omme dé
ritdans le 
hapitre 3) exploitent 
e type d'information (Xu et Uberba
her, 1997;Krogh, 2000; Reese et al., 2000a; Brendel et al., 2004; Haas et al., 2003; Eyraset al., 2004).Dans 
e 
hapitre, nous traiterons de deux évolutions ré
entes de la façonde 
onsidérer les données de trans
riptome. La première est dûe à l'appari-tion d'un nouveau type de données 
ara
térisant des trans
rits dans l'inté-gralité de leur longueur et à la volonté de leur prise en 
ompte spé
i�que ;la deuxième évolution fait suite à la 
roissan
e de la quantité de données detrans
riptome et à la re
onsidération qui s'impose du phénomène de l'épis-sage alternatif.I Intégration d'ADN
 �pleine longueur�Cette première partie du 
hapitre montre un exemple relativement simpled'intégration d'un nouveau type d'information dans EuGène, qui illustreremarquablement la �exibilité du modèle et son potentiel d'évolution.107



108 CHAPITRE 6. INFORMATIONS DE TRANSCRIPTOMES1/ Contexte et motivationL'identi�
ation d'un trans
riptome s'e�e
tue par séquençage des molé-
ules trans
rites dans un ensemble de 
ellules. En général, 
e séquençagepasse par la produ
tion à partir d'ARNm de molé
ules appelées ADN
 (pourADN 
omplémentaire) 
ar il s'agit de la 
opie sur support ADN de l'informa-tion portée par l'ARNm (séquen
e 
odante CDS + UTR5' et UTR3', rappelen Fig. 1.3 page 5). Malheureusement, il se trouve que pour des raisons expé-rimentales1 il s'avère di�
ile de synthétiser des ADN
 
ontenant l'intégralitéde la séquen
e des ARNm 
orrespondants. Par 
onséquent, des te
hniquesont été mises au point pour améliorer la produ
tion de tels ADN
 (Maruyamaet Sugano, 1994; Carnin
i et al., 1996, 1997; Kato et al., 1994; Edery et al.,1995; Carnin
i et Hayashizaki, 1999; Zhu et al., 2001), appelés ADN
 �pleinelongueur� ou ADN
 
omplets.En 2002, par l'appli
ation d'une de 
es méthodes (Carnin
i et al., 1996,1997) l'institut de re
her
he japonais RIKEN isole et 
ara
térise près de
15000 ADN
 distin
ts d'Arabidopsis thaliana quali�és de �pleine longueur�(�full-length 
DNA�). Ces ADN
 
omplets représentent une o

asion d'amé-liorer la qualité de l'annotation de référen
e du génome de l'arabette, 
ar lagarantie qu'un ADN
 est 
omplet apporte une information supplémentaire
onsidérable par rapport à un trans
rit partiel de type EST.C'est dans 
e 
ontexte que le programme de re
her
he en génomique vé-gétale Génoplante2 (Samson et al., 2003) lan
e le projet Catma3 (Croweet al., 2003), pour �Complete Arabidopsis Trans
riptome Mi
roArray�. L'ob-je
tif est de 
onstruire une pu
e à ADN (�mi
roarray�) pour permettre uneétude du trans
riptome 
omplet d'Arabidopsis thaliana. Sans entrer dans lesdétails, 
ela revient à 
réer un outil de mesure du niveau d'expression desgènes. Un tel outil demande une 
onnaissan
e de la position et de la stru
turede l'ensemble des gènes dans le génome de l'espè
e, et don
 une annotationde la meilleure qualité possible.C'est pour 
ette raison que les laboratoires de biologie impliqués dansle projet se sont tournés vers le logi
iel EuGène, et l'ont 
hoisi pour assu-rer la partie annotation in sili
o du projet. Or, la disponibilité des ADN

omplets produits par l'institut RIKEN permettait d'envisager la prise en
ompte d'un nouveau type d'information pré
ieuse. C'est pour répondre à
ette opportunité que nous avons mis au point une méthode d'intégrationspé
i�que des données de type ADN
 �pleine longueur� ou 
omplets.1prin
ipalement à 
ause de dé
ro
hement pré
o
e de la trans
riptase reverse qui neparvient don
 pas à l'extrémité de l'ARNm, 
ombiné à l'in�uen
e de la taille de l'ARNmsur la RT-PCR et le 
lonage.2http ://www.genoplante.
om/htm/prehome.html3http ://genoplante-info.infobiogen.fr/proje
ts/CT_Nouveaux_Outils/NO2001040/index.php
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Fig. 6.1 � Exemple d'ADN
 
omplet, ave
 la position des séquen
es de ses ex-trémités sur la séquen
e génomique. Le gène représenté est le même que 
elui de laFig. 1.3 page 5. L'ADN
 �pleine longueur� 
orrespondant est s
hématisé dessous.Les �è
hes 
orrespondent à ses parties terminales séquen
ées. Leur alignement ave
la séquen
e génomique est représenté dessus. Dans 
et exemple, l'ADN
 n'est pastout à fait 
omplet, 
ar son extrémité 3' n'arrive pas au bout de l'UTR. A et Bindiquent les positions terminales de la paire alignée. I.G. = intergénique.2/ Comment intégrer 
ette information ?a. Comment se présente-t-elle ?Au moment où 
ette intégration était envisagée, les ADN
 n'étaient pastous séquen
és entièrement. En revan
he, pour 
ha
un d'eux, on disposait dela séquen
e des deux extrémités sur une longueur de quelques 
entaines debases, à la façon des EST. L'annotation d'une séquen
e génomique passaitdon
 par une re
her
he préalable de similarité ave
 
es paires d'extrémitésd'ADN
 
omplets. Lorsqu'une extrémité s'aligne sur la séquen
e génomique,
ela signi�e qu'un gène est présent, et qu'une des extrémités de sa partietrans
rite 
orrespond à une des extrémités de l'alignement (Fig. 6.1). Lespositions 
orrespondantes ainsi que le nom de l'ADN
 (pour pouvoir iden-ti�er les deux extrémités 
orrespondant au même gène) sont notés dans un�
hier que peut analyser EuGène. Pour résumer, pour 
ha
un des 15000gènes de l'étude, on dispose de l'alignement génomique des deux EST pro-venant des extrémités de son ADN
 
omplet.Après une analyse attentive (et de nombreuses intera
tions ave
 les utili-sateurs) il s'est avéré que les ADN
 n'étaient pas tous parfaitement 
omplets,
'est-à-dire que parfois l'extrémité de la partie trans
rite du gène n'était pas
omprise dans l'alignement génomique des extrémités de l'ADN
 (SébastienAubourg, INRA Evry et Carine Serizet, Université de Gent, 
ommuni
ationpersonnelle). Nous faisons l'hypothèse que si les UTR ne sont pas toujours
omplètes, la séquen
e 
odante du gène (CDS, du start au stop) est 
omprisedans son intégralité entre les positions terminales.b. L'intégration dans le graphe d'EuGènei) L'information apportéeLorsqu'une paire de fragments terminaux d'un ADN
 �pleine longueur�est alignée sur la séquen
e génomique, on identi�e les deux positions termi-
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haque fragment aligné est lo
alisé par deux positions sur laséquen
e génomique, les deux positions dé�nissant l'intervalle le plus grandsont appelées terminales (Fig. 6.1 page pré
édente).Un tel alignement indique qu'un gène, et un seul, se trouve entre sesdeux positions. De plus, il est supposé être 
omplet, au moins 
on
ernant saséquen
e 
odante.ii) Pondération des pistesSoient A et B les positions terminales respe
tivement de gau
he et dedroite. Le traitement opéré sur le graphe est le suivant :� entre A et B : interdi
tion de la piste intergénique. Ce
i est obtenupar une pénalisation d'un poids in�ni de tous les ar
s 
ontenu de lapiste intergénique entre A et B. Puisque la nature du graphe d'Eu-Gène l'oblige a passer par de l'intergénique pour séparer deux gènesdistin
ts (Fig. 3.1 page 61), la 
onséquen
e de 
ette interdi
tion est lagarantie qu'un seul gène peut être prédit entre les positions terminales.� à la position A : interdi
tion de toutes les pistes sauf 
elle de l'UTR5'F(F pour �Forward�, 
as d'un gène dans le sens dire
t de gau
he à droite)et 
elle de l'UTR3'R (R pour �Reverse�, 
as d'un gène dans le sens in-verse de droite à gau
he). Comme 
i-dessus, l'interdi
tion d'une pistes'e�e
tue par pénalisation in�nie de l'ar
 
ontenu de la position d'in-térêt.� à la position B : de façon 
omparable, interdi
tion de toutes les pistesex
eptées 
elles de l'UTR5'R et de l'UTR3'F.Le premier point empê
he la 
oupure du gène et les deux autres sa fusionave
 un gène voisin (
ar la seule piste qui peut su

éder aux UTR de partet d'autre des positions terminales est la piste intergénique). Ainsi, bien quel'on for
e EuGèneà prédire un gène unique dans la région impliquée, une
ertaine souplesse est 
onservée dans la mesure où le 
hoix de la stru
turepré
ise de 
e gène (exons, introns, start, stop) est laissés à �l'appré
iation�du logi
iel, 
'est-à-dire en fon
tion des autres sour
es d'information.3/ Con
lusionGrâ
e à la souplesse et au potentiel d'évolution du graphe d'EuGène,nous avons pu fa
ilement prendre en 
ompte un nouveau type d'informationspé
i�que. Le développement de 
ette méthode a demandé de nombreusesintera
tions enri
hissantes ave
 les utilisateurs d'EuGène du 
�té de l'anno-tation. Le résultat obtenu a été 
on
rétisé et valorisé à travers la réannotationdu génome d'Arabidopsis thaliana qui a servi de support pour la réalisationde pu
es à ADN destinées à mesurer des niveaux d'expression génique dansle 
adre du projet CATMA (Crowe et al., 2003).La possibilité d'in
orporer spé
i�quement des données de trans
rits detype �pleine longueur� n'est proposée à notre 
onnaissan
e dans au
un autrelogi
iel de prédi
tion de gènes. Elle est 
ependant destinée à être exploitéeà l'avenir, 
ar d'autres espè
es font également l'objet de programmes d'iso-
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omplets, 
e qui représente l'opportunitéd'améliorer les annotations génomiques produites jusqu'alors.Cet exemple simple d'exploitation de données met en éviden
e l'impor-tan
e 
apitale dans le domaine de la prédi
tion de gènes d'un modèle soupleet évolutif permettant une intégration aisée d'informations nouvelles.



112 CHAPITRE 6. INFORMATIONS DE TRANSCRIPTOMESII Extension du modèle à l'épissage alternatifCette se
onde partie du 
hapitre traite de la prise en 
ompte du phé-nomène de l'épissage alternatif dans le domaine de la prédi
tion de gènes.Après un rappel sur le pro
essus biologique, nous présenterons les raisons del'intégration de 
e phénomène d'a
tualité, un état de l'art sur son in�uen
edans le domaine de la prédi
tion de gènes, et 
omment nous l'avons in
orporéau sein du logi
iel EuGène.1/ Problématiquea. RappelL'épissage alternatif est un phénomène biologique qui intervient au 
oursde l'expression génique et qui permet à la 
ellule de produire des protéinesdi�érentes à partir du même gène. On 
onstate pour 
ertains gènes plu-sieurs formes d'épissage possibles à partir du même pré-ARNm, 
ha
uneétant 
ara
térisée par un ensemble distin
t de sites d'épissage. Il en résulteune produ
tion possible de di�érents ARNm (appelés isoformes ou variantsd'épissage, voir la Fig. 6.2 
i-
ontre), permettant par tradu
tion la synthèsede protéines di�érentes.Initialement 
onsidéré 
omme un évènement ex
eptionnel, l'épissage al-ternatif apparaît aujourd'hui 
omme un a
teur majeur de la régulation del'expression génique et de la diversité des trans
riptomes et protéomes (Mo-drek et Lee, 2002a). La prin
ipale raison de 
e 
hangement d'égard est l'aug-mentation 
onsidérable 
es dernières années de données de type trans
rip-tome, qui ont permis par 
omparaisons des séquen
es des ARNm de mettreen éviden
e de nombreux 
as d'épissage alternatif. On estime par exempleque 
hez H. sapiens, près de 2 à 3 gènes épissés sur 4 sont 
on
ernés par lephénomène (Modrek et Lee, 2002a; International Human Genome Sequen-
ing Consortium, 2001; Johnson et al., 2003; Leipzig et al., 2004; Kim et al.,2004). Le plus 
élèbre exemple du potentiel de diversité résultant de l'épis-sage alternatif est le gène Ds
am (�Down syndrome 
ell adhesion mole
ule�)de la drosophile4, à partir duquel plus de 38000 ARNm di�érents pourraientêtre produits (S
hmu
ker et al., 2000).L'épissage alternatif, dont les mé
anismes responsables de la régulationne sont pas en
ore bien identi�és, béné�
ie a
tuellement d'un intérêt 
onsi-dérable de la part de la 
ommunauté, et fait don
 l'objet de nombreusesétudes (Itoh et al., 2004; Gupta et al., 2004; Miriami et al., 2004; Ro
aet al., 2003; Zhu et al., 2003a; de la Mata et al., 2003; Zavolan et al., 2003).Les 
omparaisons à grande é
helle de séquen
es trans
rites ont permis enoutre la 
réation de nombreuses bases de données. Une liste est présentéedans la table 6.1. De plus amples informations sur l'épissage alternatif sontdisponibles dans les publi
ations de Bla
k (2003); Modrek et Lee (2002a);4Drosophila melanogaster : la mou
he du vinaigre (du gre
 drosos, rosée, et philos, quiaime).
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A B

C D

Fig. 6.2 � S
héma des di�érentes 
atégories d'épissage alternatif. A : site don-neur alternatif. B : site a

epteur alternatif. C : ex
lusion/in
lusion d'exon. D :ex
ision/rétention d'intron. Pour 
haque 
as, la séquen
e génomique est représen-tée par le trait horizontal, la stru
ture du gène par des re
tangles : fon
és pour lesexons, 
lairs pour les introns, et marqués d'une 
roix pour la partie responsable dela di�éren
e entre les deux variants d'épissage, s
hématisés au-dessus et au-dessousde la séquen
e génomique. À noter que ne sont représentés i
i que les 
as simples,mais que les 
ombinaisons possibles peuvent augmenter le nombre de variants.Maniatis et Tasi
 (2002); Singh (2002); Woodley et Val
ar
el (2002); Lorko-vi
 et al. (2000).b. Quel rapport ave
 la prédi
tion de gènes ?La re
onsidération à la hausse de la fréquen
e et de l'importan
e del'épissage alternatif soulève un sérieux problème 
on
ernant l'annotation desgénomes, et plus parti
ulièrement pour le pro
essus de prédi
tion de gènes.En e�et, les logi
iels de lo
alisation des séquen
es 
odantes produisent engénéral une seule stru
ture exon-intron par séquen
e génomique alors quel'épissage alternatif permet à la 
ellule de 
onstruire plusieurs ARNm dis-tin
ts par gène.Pour avoir une idée de l'importan
e du problème et de l'intérêt que porte
ommunauté à son égard, il su�t simplement de 
onsidérer les nombreuxarti
les de la littérature dans lesquels l'épissage alternatif est évoqué dansles parties �dis
ussion� ou �perspe
tive�, que 
e soit dans les publi
ationsrelatives à des logi
iels de prédi
tion, en faisant généralement référen
e àde futurs développements (Snyder et Stormo, 1993; Chuang et Roth, 2001;Xu et Uberba
her, 1997; Yeh et al., 2001; Meyer et Durbin, 2004), ou dansles arti
les indépendants d'évaluation ou de revue du domaine, typiquementdans la liste des problèmes d'avenir non résolus (Claverie, 1997; Wang et al.,2003; Rogi
 et al., 2001; Zhang, 2002; Mathé et al., 2002; Brent et Guigó,2004).Suite à la prise de 
ons
ien
e que l'épissage alternatif est devenu in
on-tournable pour tout projet d'annotation de génome, le domaine de la prédi
-tion de gènes doit faire fa
e à un dé� 
apital. Comment intégrer l'éventualité



114 CHAPITRE 6. INFORMATIONS DE TRANSCRIPTOMESASDB . . . . . . . . . . . . Alternative Spli
ing DataBase (Gelfand et al., 1999)AEDB . . . . . . . . . . . Alternative-Exon DataBase (Stamm et al., 2000)HASDB . . . . . . . . . . Human Alternative Spli
ing DataBase (Modrek et al., 2001)PALS . . . . . . . . . . . . Putative Alternative Spli
ing database (Huang et al., 2002)Spli
eNest . . . . . . (Krause et al., 2002)AltExtron . . . . . . (Clark et Thanaraj, 2002)ProSpli
er . . . . . . (Huang et al., 2003)ASAP . . . . . . . . . . . . Alternative Spli
ing Annotation Proje
t (Lee et al., 2003)ASD . . . . . . . . . . . . . Alternative Spli
ing Database (Thanaraj et al., 2004)EASED . . . . . . . . . . Extended Alternatively Spli
ed EST Database (Pospisil et al.,2004)ASG . . . . . . . . . . . . . Alternative Spli
ing Gallery (Leipzig et al., 2004)Tab. 6.1 � Bases de données dédiées à l'épissage alternatif.d'épissage alternatif pour permettre la déte
tion et l'identi�
ation de plu-sieurs variants par gène prédit ? C'est à 
ette question que nous tentonsd'apporter des éléments de réponse dans la suite de 
e 
hapitre.2/ Etat de l'artDi�érentes méthodes ont été développées pour répondre à 
e problème.On distingue d'une part les méthodes ab initio ou intrinsèques, et d'autrepart les méthodes par similarité ou extrinsèques.a. L'appro
he ab initio (intrinsèque)i) Méthodes et logi
ielsCertains prédi
teurs de gènes de type ab initio (n'utilisant pas d'infor-mation de type similarité) ont abordé le problème de l'épissage alternatif.On peut 
iter GenS
an (Burge et Karlin, 1997), HMMgene (Krogh, 2000)et SLAM5 (Alexandersson et al., 2003). Pour 
es prédi
teurs, la stru
turede gène prédite 
orrespond à la prédi
tion optimale, soit la plus probableselon le modèle sous-ja
ent (
omme ave
 EuGène, à 
e
i près qu'il s'agitalors d'une optimalité de s
ore et non de probabilité). Dans le 
as d'épissagealternatif, une seule prédi
tion ne su�t pas puisque plusieurs stru
tures degènes 
oexistent. Cher
her parmi les prédi
tions sous-optimales s'avère par
onséquent intéressant, 
omme évoqué très t�t par Snyder et Stormo (1993)ave
 GeneParser, première appli
ation de la programmation dynamiquepour la prédi
tion de gènes.Pour un 
lassique prédi
teur basé sur un modèle de type HMM, il estpossible par une simple modi�
ation de l'algorithme de Viterbi d'a

éder5
e dernier n'est pas exa
tement de type ab initio 
ar il utilise les similarités entre 2séquen
es génomiques ; il �gure toutefois dans 
e paragraphe 
ar la méthode est liée aumodèle probabiliste et non aux informations utilisées.



II. EXTENSION DU MODÈLE À L'ÉPISSAGE ALTERNATIF 115non pas uniquement à la solution (su

ession d'états 
a
hés 
ara
térisantune annotation) optimale, mais à l'ensemble des n meilleures solutions. Ontrouve 
ette appro
he initialement dans GeneParser (Snyder et Stormo,1995)6, puis par exemple HMMgene (Krogh, 2000) ou Fgenes-M (nonpublié).Une autre façon d'obtenir des solutions sous-optimales est de faire del'é
hantillonnage dans les . Cette méthode, proposée sous le nom de �HMMsampling� par Cawley et Pa
hter (2003) a été testée dans le logi
iel SLAM(Alexandersson et al., 2003). Cela 
onsiste à générer aléatoirement des su
-
essions d'états (et don
 des prédi
tions) en suivant les probabilités 
ondi-tionnelles du modèle et de la séquen
e. En pratique, un nombre impression-nant d'é
hantillonnages est né
essaire pour obtenir une prédi
tion qui di�èrede l'optimale.GenS
an adopte une appro
he di�érente, et 
her
he des exons qui sontprobables mais absents de la prédi
tion optimale. Pour 
ela, un algorithmede type �forward-ba
kward��voir par exemple (Durbin et al., 1999)�, per-met d'identi�er les exons dont la probabilité a posteriori est supérieure àun 
ertain seuil, 
ar ils appartiennent à un grand nombre de solutions sous-optimales. Toutefois, déterminer la valeur de 
e seuil reste un problème dé-li
at. Plus simplement, Zhang (1997) évoquait la possibilité que les exonsde s
ores sous optimaux proposés par Mzef puisse faire partie de variantsd'épissage.ii) LimitationsDeux problèmes majeurs a�e
tent 
es méthodes ab initio, un qui 
on
ernela sensibilité et l'autre la spé
i�
ité.Défaut de sensibilité : Toutes 
es méthodes font l'hypothèse qu'unesolution 
ara
térisant un variant d'épissage jouit d'une probabilité pro
he del'optimale d'après le modèle sous-ja
ent. Cette supposition est dis
utable,surtout si l'on 
onsidère les variants dont la stru
ture exon-intron di�ère defaçon signi�
ative de la stru
ture optimale. Par exemple, dans le 
as d'unévénement d'ex
lusion d'exon (Fig. 6.2 page 113), si le variant le plus longdispose de la probabilité optimale, le plus 
ourt est 
omplètement privé du
ara
tère 
odant de l'exon manquant, et sa probabilité risque fort d'en pâtir.Un 
as similaire 
on
erne le variant dont les sites d'épissages le 
ara
téri-sant sont dits �faibles�, 
e qui signi�e que leur séquen
e n'est pas en bonneadéquation ave
 le modèle 
hargé de représenter 
es signaux. La probabilitéasso
iée à 
es variants sou�re par 
onséquent de 
e 
ontraste, il est don
 peuvraisemblable qu'elle soit pro
he de l'optimale. Or, des analyses à grandeé
helle montrent que de tels sites faibles sont fréquemment impliqués dans lephénomène d'épissage alternatif (Clark et Thanaraj, 2002; Itoh et al., 2004),
e qui nuit également à 
e type d'appro
he ab initio. Les signaux impliquésdans l'épissage font toujours l'objet de re
her
hes, 
omme par exemple lesESE �Exoni
 Spli
ing Enhan
ers� (Cartegni et al., 2003; Fairbrother et al.,6où bien qu'il ne s'agisse pas de l'algorithme de Viterbi le prin
ipe est semblable.
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un outil spé
i�que et e�
a
e de prédi
tion de sites d'épissagealternatif n'est disponible à 
e jour.Puisque les stru
tures de gènes 
orrespondant aux variants d'épissagerisquent de se voir attribuer une probabilité bien inférieure à 
elle de lastru
ture optimale, il semble indispensable pour les identi�er de re
ourir àdavantage d'information que n'en apporte la seule probabilité donnée par unmodèle général.Défaut de spé
ifi
ité : Le problème de spé
i�
ité est évident. Dèslors que de nombreuses prédi
tions peuvent être produites de façon systé-matique pour 
haque séquen
e génomique, 
omment distinguer 
elles qui
orrespondent à d'authentiques variants d'épissage de 
elles qui ne re�ètentque des faux positifs virtuels ?Aussi longtemps qu'un prédi
teur �able de sites d'épissage alternatif feradéfaut, une méthode purement intrinsèque ne pourra se révéler satisfaisante.b. L'appro
he par similarité (extrinsèque)i) Méthodes et logi
ielsLe prin
ipe de l'appro
he extrinsèque est de déte
ter les épissages al-ternatifs en analysant dire
tement leurs produits, 
'est-à-dire les trans
rits,généralement alignés au préalable sur la séquen
e génomique. Des logi
ielsont été 
réés pour réaliser et/ou exploiter des alignements génomiques detrans
rits dans le but d'identi�er la stru
ture génique, ave
 ou sans variantsd'épissage. Parmi de tels outils d'annotation par similarité, on peut 
iterGeneSeqer (Usuka et al., 2000; Brendel et al., 2004), ASPi
 (Bonizzoniet al., 2003), TAP (Kan et al., 2001, 2002), et PASA (Haas et al., 2003). Ex-
epté pour GeneSeqer, plut�t destiné à l'alignement, les autres adoptent lamême stratégie : à partir d'alignements génomiques de trans
rits, leur obje
-tif est d'indenti�er la (ou les) stru
ture(s) exon-intron 
ompatible(s) ave
 lemaximum d'alignements. Dans le même esprit mais plus ré
emment, Clus-terMerge (Eyras et al., 2004) a été utilisé au sein du système d'annota-tion d'Ensembl (Curwen et al., 2004) pour identi�er les stru
tures géniques,toujours à partir d'alignements de trans
rits. Contrairement à l'appro
he abinitio, 
es méthodes prennent en 
ompte des informations de données d'ex-pression. Cependant, elles sont également 
onfrontées à divers problèmes.ii) LimitationsLe prin
ipal in
onvénient de 
es méthodes par similarité est qu'elles sontex
lusivement extrinsèques (à part quelques ex
eptions, 
omme pour TAPqui utilise une re
her
he de signal de poly-adénylation pour déterminer lesfrontières entre gènes adja
ents, ou 
omme GeneSeqer, qui 
ontient unmodèle pour attribuer un s
ore aux site d'épissage). Il dé
oule de 
etterestri
tion une grande dépendan
e vis-à-vis des données de trans
riptome,
on
ernant aussi bien leur quantité que leur qualité. En e�et, 
es logi
iels nepeuvent déte
ter un site d'épissage qu'à partir des alignements de trans
ritsdisponibles. Par 
onséquent, tout gène qui ne béné�
ie pas d'une 
ouver-
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rits ave
 toutes ses frontières exon-intron ne peut être
orre
tement prédit par 
es outils, 
e qui 
onstitue une limitation majeure.Rappelons que les données de trans
rits les plus abondantes sont de typeEST, qui ne 
ontiennent qu'une partie de la séquen
e de l'ARNm, et queles gènes béné�
iant dans les bases de données d'un ADN
 de type �pleinetaille� sont une minorité.De plus, les logi
iels basés uniquement sur les données de trans
riptomene fournissent que la stru
ture exon-intron au sens biologique, 
'est-à-direqu'elles lo
alisent les parties de la séquen
e génomiques 
ontenues dans 
ellede l'ARNm. En revan
he, la distin
tion pré
ise entre la séquen
e 
odante etles UTR n'est pas réalisée, 
ar l'identi�
ation de la CDS passe par la lo
a-lisation du 
odon start, qui n'est pas évidente (Pedersen et Nielsen, 1997;Hatzigeorgiou, 2002; Liu et al., 2004). Au
une garantie n'est faite que la pré-di
tion respe
te les 
ontraintes 
lassiques sur la stru
ture des gènes, 
ommele fait de 
ontenir une CDS 
omplète ave
 un 
odon start et un 
odon stopdans la même phase de le
ture.En�n, il arrive parfois que des trans
rits 
hevau
hants soient fusionnéspour 
onstruire une prédi
tion les in
orporant. L'hypothèse sous-ja
ente estqu'ils proviennent du même variant d'épissage, 
e qui peut très bien ne pasêtre le 
as. Le risque est alors pris d'assembler deux trans
rits provenantde variants d'épissage in
ompatibles, et de for
er la prédi
tion à suivre unestru
ture 
himérique virtuelle.3/ La méthode développée dans EuGènea. PhilosophiePuisque 
haque appro
he 
omporte ses limitations propres, il est sou-haitable de faire appel aux deux, 
e qui est généralement le 
as dans lespipe-lines des grands projets d'annotations (Haas et al., 2003; Curwen et al.,2004; Yuan et al., 2003). Or, si elles sont réalisées de façon indépendante,les deux appro
hes peuvent produire des prédi
tions totalement di�érentes,voire in
ompatibles, et qui né
essitent pour les fusionner proprement uneexpertise attentive de la part d'annotateurs (et don
 des moyens humains),
omme réalisé par Haas et al. (2003). Une appro
he fédératri
e qui prend en
ompte toutes les informations en amont de l'étape de dé
ision semble don
idéale. À notre 
onnaissan
e, seul le logi
iel GrailEXP (Xu et Uberba
her,1997) semble aller dans 
ette dire
tion. Cependant, il ne 
onsidère que les 
asd'épissage alternatif de type ex
lusion/in
lusion d'exon (Fig. 6.2 page 113),ignorant ainsi près de la moitié des 
as (Xu et al., 2002; Haas et al., 2003).De plus, la méthode utilisée n'est pas publiée.Pour étendre le domaine de la prédi
tion de gènes à la prédi
tion de gènesave
 leurs variants d'épissage alternatif, notre obje
tif était de développerune méthode d'annotation satisfaisant les exigen
es suivantes :
• Pour une séquen
e génomique donnée, produire une stru
ture de gènesoptimale.
• En plus de 
ette prédi
tion, fournir pour 
haque trans
rit 
onsidéré
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omme une preuve d'épissage alternatif la stru
ture de gène optimaleparmi 
elles qui sont en a

ord ave
 
e trans
rit.
• Toute prédi
tion supplémentaire doit être justi�ée par la séquen
e d'untrans
rit.
• Un gène doit être identi�able même s'il ne béné�
ie pas d'une 
ouver-ture totale de trans
rits.
• Toute prédi
tion produite doit respe
ter les 
ontraintes 
lassiques surla stru
ture des gènes (typiquement dé�nie par un ou plusieurs exonsséparés par des introns bordés par des sites d'épissage, formant uneCDS 
omplète sans 
odon stop en phase dans les exons).
• Et tout 
e
i de façon e�
a
e, a�n de pouvoir faire fa
e en pratique àde longues séquen
es génomiques et de nombreux trans
rits dans destemps raisonnables.Pour atteindre 
e but, nous avons 
hoisi de 
ombiner les avantages desappro
hes ab initio et par similarité au sein d'un système intégratif, natu-rellement développé dans le logi
iel EuGène, qui fournit un 
adre propi
e àl'intégration d'informations.La méthode passe par di�érentes étapes, détaillées 
i-dessous, qui 
om-prennent la re
her
he de trans
rits révélant des 
as d'épissage alternatif,l'extension du graphe d'EuGène pour prendre en 
ompte 
es trans
rits, etla modi�
ation de l'algorithme de programmation dynamique pour produireautant de prédi
tions que de trans
rits 
onsidérés.b. Déte
tion des trans
rits �alternatifs�La première étape du pro
essus est l'identi�
ation des trans
rits quimettent en éviden
e des 
as d'épissage alternatif. Le prin
ipe est de dé-te
ter les trans
rits provenant de di�érents variants d'épissage sur la base del'in
ompatibilité entre leur alignement génomique.i) Re
her
he et alignement des trans
ritsTout d'abord, il faut ré
upérer les trans
rits sus
eptibles d'être issus desgènes éventuellement présents dans la séquen
e génomique.Alignement Puisque la séquen
e de tels trans
rits doit être 
ontenuedans 
elle que l'on souhaite annoter, on réalise pour 
ela une re
her
he dansles bases de données 
ontenant des trans
rits lesquels s'alignent ave
 la sé-quen
e génomique.Par exemple, nous avons 
hoisi dans la version testée la base de don-nées dbEST (Boguski et al., 1993), se
tion A. thaliana, version du 12/2003(190708 séquen
es). Comme logi
iel d'alignement, nous avons utilisé Sim4(Florea et al., 1998) dans un premier temps, logi
iel e�
a
e pour traiter ungrand nombre de séquen
es, et dans un se
ond temps GeneSeqer (Usukaet al., 2000), plus pré
is sur les frontières exon-intron, pour a�ner les ali-gnements de Sim4 ayant passé les étapes de �ltrage suivantes.
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her
he uniquement les trans
rits issus desgènes éventuels de la séquen
e génomique, on réalise une première étape de�ltrage sur la base de la qualité des séquen
es et des alignements. Tout trans-
rit ne remplissant pas les 
onditions de 
e �ltre n'est pas 
onservé pour lasuite du pro
essus. Pour Arabidopsis thaliana, les paramètres par défaut du�ltre sont les suivants : longueur du trans
rit entre 30 et 10000 pb, pour
en-tage minimum de la longueur du trans
rit aligné ave
 le génomique = 95%,pour
entage minimum d'identité sur la partie alignée = 95%, longueur maxi-mum des régions de brè
hes = 5000 pb, longueur maximum des régions d'ap-pariements = 4000 pb. Par défaut, pour éviter d'éventuelles 
ontaminationsgénomiques7, les alignements �non épissés� (ne 
ontenant pas de régions debrè
hes) sont é
artés de l'analyse. De plus, puisque les séquen
es des trans-
rits 
ontiennent fréquemment des erreurs dans les parties terminales, leursextrémités sont ra

our
ies de 15 pb.La deuxième étape de �ltrage se base sur les 
omparaisons entre les ali-gnements de trans
rits, pour déte
ter des tra
es d'épissage alternatif. L'idéesous-ja
ente est que deux variants d'épissage (
omme par exemple les 
ouplesprésentées dans la �gure 6.2 page 113) ne présentent pas des alignements gé-nomique 
ompatibles.La pro
édure passe par l'analyse de toutes les paires d'alignements 
he-vau
hants, 
'est-à-dire d'alignements qui impliquent une région génomique
ommune. On envisage deux types parti
uliers de relation pour un 
oupled'alignements 
hevau
hants :
• Un alignement A est 
onsidéré 
omme in
lus dans un alignement B siet seulement si pour 
haque position génomique de A, B porte la mêmeinformation (gap ou mat
h pour les deux). Par défaut, tout alignementin
lus dans un autre est immédiatement é
arté de l'analyse, 
ar il n'ap-porte au
une information supplémentaire sur une stru
ture de trans
ritpar rapport à 
elui qui l'englobe.
• Deux alignements A et B sont tous deux 
onsidérés 
omme in
ompatiblessi et seulement si il existe une position génomique à laquelle est asso
iéeune information gap dans l'un et mat
h dans l'autre (in
ompatibilité entreexon et intron). On les 
onsidère 
omme des indi
es d'épissage alternatif.Au terme des 
omparaisons deux à deux, puisque l'on s'intéresse auxépissages alternatifs, seuls les alignements de trans
rits notés in
ompatiblessont 
onservés.Remarque 18 Du fait de leur faible proportion dans les alignements rete-nus, les mésappariements sont ignorés et 
onsidérés 
omme des appariementsdans 
es dé�nitions ; on estime en e�et qu'ils sont dûs à des erreurs pon
-tuelles de séquençage expérimental des trans
rits.Un exemple de résultat de la pro
édure de �ltrage est illustré dans laFig. 6.3 page suivante.7il arrive en e�et que les bases de données de trans
rits 
ontiennent par erreur desséquen
es génomiques, parfois de grande taille.
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A

B
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Fig. 6.3 � Exemple illustrantla pro
édure de �ltrage d'un en-semble de trans
rits alignés (re
-tangle du haut). Trait plein =appariements ; trait pointillé =brè
hes. A, B, I et K sont élimi-nés 
ar ils ne sont pas épissés, D,F et G 
ar ils sont in
lus dans Cou E, et les autres 
ar ils ne sontpas in
ompatibles ave
 un autretrans
rit. Sont retenus C, E et H(re
tangle du bas).
. Intégration des alignementsUne fois que les trans
rits indiquant des positions d'épissages alterna-tifs sont obtenus, il faut intégrer 
es informations dans le graphe d'EuGène.L'obje
tif est de produire pour 
haque trans
rit la meilleure prédi
tion parmi
elles dont la stru
ture exon-intron est 
ompatible ave
 l'alignement 
orres-pondant.i) Première appro
heUne façon de pro
éder très simple serait de �lan
er� EuGène 
lassique-ment une première fois pour obtenir la prédi
tion optimale, puis de le relan-
er pour 
haque trans
rit en intégrant à 
haque fois l'information spé
i�queportée par l'alignement 
orrespondant.En e�et, pour un trans
rit donné, il est fa
ile d'obtenir la prédi
tion op-timale parmi toutes 
elles qui fournissent une stru
ture de gènes en a

ordave
 son alignement. Il su�t d'inje
ter l'information fournie par l'aligne-ment dans le graphe sous forme d'interdi
tion de pistes (pénalisation in�-nie), d'une façon 
omparable à 
e qui est réalisé dans la première partie du
hapitre pour les ADN
 �pleine longueur�. Puisque l'alignement d'un trans-
rit mature respe
te la stru
ture exon-intron du gène 
orrespondant, il su�td'interdire les pistes exoniques aux positions génomiques de brè
hes, et d'in-terdire les pistes introniques pour les positions d'appariements. De plus, sil'on 
onsidère le trans
rit 
omme la preuve de la présen
e d'un gène, onpeut interdire également la piste intergénique tout le long de l'alignement.La Fig. 6.4 
i-
ontre illustre la modi�
ation du graphe résultante d'une telleprise en 
ompte. Ainsi, tout 
hemin de poids �ni traversant le graphe ne violepas les 
ontraintes imposée par l'alignement. L'algorithme 
lassique d'Eu-Gène qui permet d'identi�er la prédi
tion la moins pénalisée fournit don
la stru
ture génique à la fois optimale et 
ompatible ave
 l'alignement detrans
rit.L'in
onvénient de 
ette méthode est qu'elle demanderait de pro
éder ainsipour 
ha
un des trans
rits, 
'est-à-dire par une modi�
ation spé
i�que dugraphe et par une exé
ution de l'algorithme d'EuGène sur toute la longueurdu graphe résultant. La 
omplexité résultante en temps de 
al
ul serait de
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EST

GENOME

Fig. 6.4 � Exemple d'intégration possible de l'information apportée par l'aligne-ment d'un trans
rit (EST, trait plein = appariement, pointillé = brè
he). Graphedu haut : avant intégration, graphe du bas : après intégration. Ne sont représen-tées que les pistes 
orrespondant au brin sens, à savoir de haut en bas : introns(x3), exons (x3) UTR (x2) et intergénique. L'intégration entraîne une suppressiond'ar
s pour les pistes in
ohérentes ave
 la stru
ture de l'alignement. La partie fon
éereprésente la région de brè
hes.
O(ln) si l est la longueur de la séquen
e et n le nombre de trans
rits 
onsi-dérés. Or, sans aller 
her
her les 38000 variants de Ds
am, il se peut que lenombre de trans
rits soit élevé, une séquen
e pouvant de plus 
ontenir plu-sieurs gènes. Dans le même temps, les séquen
es génomiques analysées fonttypiquement plusieurs dizaines ou 
entaines de milliers de paires de bases, etles trans
rits typiquement quelques 
entaines. Cette première appro
he neparaît don
 pas envisageable en pratique.Comment permettre alors une rédu
tion de la 
omplexité de résolutiondu problème ? La méthode suivante propose une réponse à 
ette question.ii) L'extension du grapheLe problème peut se formuler de 
ette façon : étant donné un espa
e de re-
her
he (i
i le graphe) et un ensemble de n modi�
ations distin
tes et lo
alesde 
et espa
e (les informations des trans
rits), 
omment produire l'ensembledes n solutions globales 
orrespondantes (une par modi�
ation) sans balayer
n fois l'intégralité de l'espa
e de re
her
he ? L'idéal étant de 
onserver une
omplexité linéaire en temps/espa
e ave
 la quantité d'information.Prin
ipe L'idée générale est de 
on�ner les perturbations résultant desmodi�
ations lo
ales dans des parties séparées de l'espa
e de re
her
he 
rééesde façon ad ho
, a�n de ne pas a�e
ter le déroulement de l'algorithme dere
her
he global sur les parties 
ommunes. Plus pré
isément, il s'agit de du-pliquer 
haque partie du graphe lo
alement impliquée dans un alignementde trans
rits et de la relier par ses extrémités au graphe prin
ipal, à la fa-
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EST

GENOME

Fig. 6.5 � Extension du modèle de graphe d'EuGène par une déviation lo
aleintégrant l'information d'un alignement de trans
rit. La région 
on
ernée par l'ali-gnement est dupliquée (en haut) et 
onne
tée par ses extrémités au graphe prin
ipal(en bas). Seuls les ar
s de la déviation peuvent faire l'objet de suppressions. Les�è
hes pointillées représentent les deux passes algorithmiques.çon d'un bran
hement en parallèle. Des déviations lo
ales sont ainsi 
réées.Puis, 
haque déviation reçoit spé
i�quement l'information apportée par l'ali-gnement du trans
rit 
orrespondant, par le système d'interdi
tion de pistesvu pré
édemment. De 
ette façon, tout 
hemin passant par une déviationdonnée produit une prédi
tion en a

ord ave
 l'alignement asso
ié. Par unemodi�
ation de l'algorithme d'EuGène, il est possible d'identi�er l'ensemblede 
es 
hemins en 2 passes au lieu de n.Dupli
ation et bran
hement Pour un alignement de trans
rit donnéimpliquant les positions génomiques entre e et f , la se
tion entière (ar
s etsommets) du graphe 
omprise entre e et f est dupliquée, 
omme illustré dansla Fig. 6.5. La 
opie résultante, formant un graphe auxiliaire, est ensuite
onne
tée par ses extrémités au graphe prin
ipal par des ar
s d'un nouveautype (s'ajoutant aux ar
s de type 
ontenu et aux ar
s de type signal) : lesar
s de types déviation, qui ne portent au
un poids (pondération nulle). Pluspré
isément, pour 
haque piste j le sommet gj
e du graphe prin
ipal est reliéà sa 
opie du graphe auxiliaire (extrémité gau
he) par un ar
 déviation. Il enva de même pour l'extrémité droite de la déviation, 
onne
tée aux sommets

dj
f du graphe prin
ipal. Tous les ar
s de déviation sont orientés du grapheprin
ipal vers la déviation parallèle.Pondération Initialement, les ar
s 
omposant les déviations (graphesauxiliaires de déviation) disposent des mêmes poids que 
eux du grapheprin
ipal. Pour intégrer les informations fournies par les trans
rits, les ar
sde 
haque déviation sont pondérés en fon
tion de l'alignement du trans
rit
orrespondant. La pro
édure de pénalisation est la même que dé
rite pré-
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A

B

CFig. 6.6 � Illustration de la méthode ave
 plusieurs trans
rits. A : représentationdes alignements des trans
rits (pointillés = brè
hes) sur la séquen
e génomique(long trait plein 
entral). Ces alignements sont gardés 
ar ils sont tous in
ompatiblesave
 au moins un autre. B : premier passage de l'algorithme (�è
hes pointillées) àtravers le graphe résultant du bran
hement des déviations lo
ales 
orrespondantes.La formule de ré
urren
e est appliquée dans les déviations. C : se
ond passage del'algorithme, de droite à gau
he dans le graphe prin
ipal en 
onne
tant 
haquedéviation (voir texte).
édemment pour la première appro
he simpliste de 
omplexité trop élevée,
'est-à-dire par interdi
tion de pistes (Fig. 6.5 
i-
ontre). Ainsi, les 
heminspossibles (de poids non in�ni) qui traversent le graphe et qui passent par unedéviation donnée 
ara
térisent des stru
tures de gènes toutes 
ompatiblesave
 l'information 
ontenue dans l'alignement du trans
rit 
orrespondant.d. Modi�
ation de l'algorithme de programmation dynamiquePour obtenir l'ensemble des prédi
tions optimales 
ha
une pour un trans-
rit, il faut identi�er pour 
haque déviation le 
hemin le moins pénalisé quila traverse. Ce
i est réalisé par un algorithme de programmation dynamiquebidire
tionnel.i) Premier passageLa même formule de ré
urren
e que dans la version 
lassique d'EuGène� formule (3.3) page 69 � est appliquée dans l'ensemble du graphe pourtoutes les pistes j et les positions génomiques i, de l'extrémité gau
he G àl'extrémité droite D. Ainsi, pour 
haque sommet dj
i , on mémorise quel som-
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i−1 de provenan
e possible permet de minimiser le poids du 
heminpartant de G arrivant à dj
i . Ce poids W j

i est également mémorisé, 
ommepour la version pré
édente. De même, quand l'algorithme parvient à l'ex-trémité droite D du graphe , la prédi
tion optimale est identi�ée par lapro
édure de retour.La di�éren
e 
ara
térisant 
ette version est que l'algorithme est égale-ment appliqué dans les déviations parallèles du graphe jusqu'à leur extrémitédroite, 
omme représenté dans la Fig. 6.6 B. Ce premier passage s'e�e
tueave
 une 
omplexité linéaire en temps/espa
e ave
 le nombre de sommets dj
i ,déterminé par la taille du graphe total, et don
 ave
 la longueur totale deséquen
es nu
léiques (génome + trans
rits).ii) Se
ond passageDans un se
ond temps, tous les ar
s 
hangent de sens, ex
eptés les ar
s dedéviation. Puis, une formule de ré
urren
e similaire est également appliquéeà travers le graphe , mais dans le sens inverse, de l'extrémité droite D àl'extrémité gau
he G et sans passer dans les déviations. Pour 
haque positiongénomique i elle 
al
ule de façon ré
urrente pour toutes les pistes j le poids

V j
i du 
hemin optimal partant de D et arrivant au sommet dj

i (Fig. 6.6 C).Ce poids est donné par l'expression
V j

i = min
j′

(Sj,j′

i +Cj′

i+1 + V j′

i+1) (6.1)Le sommet dj′

i+1 faisant partie de 
e 
hemin optimal est mémorisé dans unevariable τ j
i pour l'étape de retour.iii) Connexion des 
heminsL'obje
tif est d'identi�er pour 
haque déviation le 
hemin optimal qui latraverse, 
e qui est réalisé en 
onne
tant les 
hemins identi�és lors des deuxpassages pré
édents :Pour une déviation δ donnée, si l'on 
onsidère les sommets rj

f de sonextrémité droite, le poids U du 
hemin optimal reliant G à D et passant par
δ peut être 
al
ulé par

U(δ) = min
j

(W j
f + V j

f )À partir de la piste j ainsi identi�ée, une pro
édure de retour appliquée depart et d'autre de dj
f (en suivant d'un 
�té πj

f et de l'autre τ j
f ) permet d'iden-ti�er le 
hemin optimal traversant la déviation, qui représente la meilleureprédi
tion possible en a

ord ave
 l'alignement du trans
rit 
orrespondant.e. Résultatsi) Temps de 
al
ulL'étape des alignements de trans
rits n'est pas 
onsidérée i
i 
ar elle n'estpas prise en 
harge par EuGène, et dépend don
 des logi
iels utilisés.
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rits pour ne 
onserverque 
eux qui sont issus de phénomènes d'épissages alternatifs demande une
omplexité de O(n2) pour n trans
rits initiaux. En e�et, tous les 
ouplesdoivent être 
onsidérés pour 
omparer les trans
rits. Une simple 
omparaisonest 
ependant rapide, 
ar linéaire en nombre d'introns, typiquement bornépar une 
onstante (par exemple 50), d'où une 
omplexité générale en O(n2).L'étape 
orrespondant aux deux passages de programmation dynamiquedemande une 
omplexité linéaire en temps et en espa
e ave
 la quantitéde données en entrée. Si L est la longueur totale de séquen
es nu
léiques(séquen
e génomique + trans
rits 
onservés), les poids de tous les 
heminssont obtenus en O(L)Pour l'étape de retour et de présentation des résultats, il n'est pas possiblede garantir une linéarité ave
 la taille des données en entrée. En e�et, unemodi�
ation lo
ale sur un graphe peut avoir une in�uen
e de longue portéesur la nature du 
hemin optimal, et don
 rien ne garantit que la pro
édurede retour ne doive pas se réaliser sur l'intégralité du graphe pour 
haquetrans
rit8. Il est 
ependant possible d'atteindre une 
omplexité linéaire ave
la taille de la sortie (les prédi
tions des variants) en n'a�
hant pour les pré-di
tions alternatives que les parties qui di�èrent de la prédi
tion optimale,et en modi�ant la pro
édure de retour pour lui éviter de poursuivre le par-
ours du graphe lorsqu'elle �rejoint� la prédi
tion optimale. Cette dernièremodi�
ation ne �gure pas dans la version 
ourante du logi
iel.Pour donner un ordre de grandeur, une exé
ution d'EuGène ave
 unpro
esseur AMD Athlon 1,7 GHz prend 47 se
ondes sur une séquen
egénomique de 500 kb, ave
 945 trans
rits 
onservés après l'étape de �ltragesur la qualité des alignements dont 24 in
ompatibles.ii) Tests, véri�
ations et interprétationsExemple spl7 Pour évaluer si la méthode représente une améliorationpar rapport aux appro
hes existantes, nous avons testé 
ette nouvelle ver-sion d'EuGène sur le gène spl7 d'Arabidopsis thaliana (pour �squamosapromoter-binding protein-like 7�). Ce gène 
ontient 10 exons et présente deuxvariants d'ARNm 
onnus identi�é grâ
e à deux ADN
 �pleine longueur� dis-tin
ts (AY063815 et AF367355, voir Fig. 6.7 page suivante). Les alignementsgénomiques de 
es ADN
 permettent d'identi�er de façon �able les deuxstru
ture exon-intron que nous 
onsidérons 
omme annotation de référen
e,qui ne di�èrent que par l'extrémité 3' du 9e exon (
as de site donneur alter-natif, 
omme dans la Fig. 6.2 A). Cependant, sans 
es deux ADN
 
omplets,seuls le premier et les deux derniers exons du gènes sont �
ouverts� par destrans
rits disponibles dans la base de données dbEST (Boguski et al., 1993)
omme le montre la Fig. 6.7. Cet exemple est intéressant 
ar du fait de la
ouverture partielle, les appro
hes ex
lusivement extrinsèques 
lassiques nepeuvent produire une annotation 
orre
te de 
e gène.8
e
i semble toutefois peu probable en pratique. En e�et, la propagation a plut�t ten-dan
e à se borner au voisinage de la région altérée, même si des études plus pousséesseraient né
essaires pour évaluer 
e genre de phénomène.
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ADNc AF367355

ADNc AY063815

séquence génomique (AJ011613)AV822674
AV827146 AI995153

AV797361
AV791184

T04465

AV522814
1KbFig. 6.7 � Alignements des trans
rits (ADN
 et EST) sur la séquen
e génomique
ontenant le gène spl7. Au dessus de la séquen
e génomique, les 2 ADN
 alignésfournissent les deux stru
tures de variants de référen
e (�è
hes = start et stop).Les EST T04465 et AI995153 présentent des alignements marqués in
ompatibles.À partir des alignements génomiques des EST, nous avons don
 �lan
é�EuGène sur la séquen
e génomique 
ontenant le gène spl7. Puisque deux ali-gnements d'EST (T04465 and AI995153) sont mutuellement in
ompatibles,EuGène produit en plus de la prédi
tion optimale deux prédi
tions supplé-mentaires. L'une est identique à la prédi
tion optimale, qui identi�e 
orre
-tement l'un des deux variants de référen
e, et l'autre 
orrespond à l'autrevariant.Appli
ation sur AraSet Pour réaliser un test de plus grande enver-gure, nous avons appliqué 
ette méthode à l'intégralité du jeu de donnéesAraSet (Pavy et al., 1999a), qui a ré
emment été utilisé ave
 le même butpour l'évaluation du logi
iel GeneSeqer (Brendel et al., 2004). EuGèneayant déjà été évalué sur 
e jeu, l'obje
tif i
i est d'estimer une fréquen
ed'épissage alternatif pour un ensemble de gènes de référen
e d'A. thaliana.Sur les 168 gènes d'AraSet, 9 présentent au moins deux variants distin
ts,et furent l'objet d'une analyse approfondie. Les résultats sont présentés dansle tableau 6.2 
i-
ontre. Toutes 
es prédi
tions semblent 
orrespondre à deréels 
as d'épissage alternatif sauf deux : l'une est dûe à une in
ompatibilitéentre deux trans
rits dont l'un 
orrespond à un 
as d'in
lusion d'intron ; ilest possible qu'il s'agisse d'un ARN partiellement épissé (il arrive en e�etqu'au 
ours de l'extra
tion expérimentale d'ARNm 
ellulaires de tels inter-médiaires du pro
essus de maturation soient ré
upérés par erreur). L'autreest 
ausé par deux trans
rits provenant de gènes distin
ts en orientation op-posée mais partiellement 
hevau
hants 
on
ernant leur extrémité 3'. Cette
on�guration de gènes 
hevau
hants, relativement rare et don
 ignorée parles modèles des prédi
teurs existants est i
i traitée par EuGène qui produitdon
 les deux prédi
tions 
orrespondantes.Taux d'épissage alternatif Si l'on fait l'hypothèse que les 7 autresgènes produisent e�e
tivement plusieurs variants, on peut estimer à partirde 
e jeu de données un taux de gènes sujets à l'épissage alternatif voisinde 4, 2%, un rapport du même ordre qu'estimé par ailleurs dans la littéra-ture pour A. thaliana9. Bien que 
e taux soit bien inférieur à 
elui mesuré9de 1, 5% (Zhu et al., 2003b) à 6, 5% (
al
ulé à partir des données de Haas et al. (2003)).



II. EXTENSION DU MODÈLE À L'ÉPISSAGE ALTERNATIF 127sequen
e no ID no IDd'AraSet du gène de l'EST type notesseq14 At2g47640 AI998209 ACC rédu
tion de 3 ntseq16 At2g39780 AV832175 -EX rédu
tion de 36 ntseq50 At5g46290 CF652136 -IN sites d'épissage atypiquesseq53 At3g51800 AV544387 ACC in
orporation de 27 ntseq62 At4g37070 AU236122 DON in
orporation de 33 ntseq62 At4g37050 AV542276 FP gènes 
hevau
hantsseq65 At2g44100 BE521212 FP épissage partiel probableseq65 At2g44120 BE524396 ACC rédu
tion de 33 ntseq69 At4g14350 AV547538 -IN rédu
tion de 105 ntTab. 6.2 � Analyse des 
as d'épissage alternatif déte
tés par EuGène sur le jeude données AraSet. no ID = identi�ant de la donnée. Types d'épissage alternatif :ACC = site donneur alternatif, -EX = ex
lusion d'exon, -IN = ex
ision d'intron,FP = faux positif probable, nt = nu
léotide. Des EST du gène At2g39780 (seq16)ne sont pas 
orre
tement alignés : Sim4 et GeneSeqer ave
 les options par dé-faut ratent un exon de 4 nt (qui n'est toutefois pas le responsable de l'épissagealternatif). La partie ex
isée de l'EST CF652136 pour le gène seq50 est �anquéepar les nu
léotides GC-CT au lieu de GT-AG. Dans seq62, l'EST AV542276 du gèneAt4g37040 
hevau
he un intron de l'EST AV562725 du gène voisin At4g37050.L'EST BE521212 de seq65 n'est pas épissé entre les exons 5 et 6 (
as de rétentiond'intron ou probablement d'épissage in
omplet).a
tuellement 
hez H. sapiens10, il est fort probable qu'il s'agisse d'une sous-estimation dûe à un manque de données : il a été démontré en e�et queles gènes béné�
iant d'une abondante 
ouverture en trans
rits sont 
eux surlesquels on observe des 
as d'épissage alternatif de façon prédominante, enraison de la probabilité de déte
ter des évènements rares dans des é
han-tillons de grande taille (Kan et al., 2002). La représentation en trans
rits desgènes de l'arabette étant en
ore bien en deçà de 
elle des gènes humains,nous pensons que l'estimation du taux de gènes 
on
ernés par l'épissage al-ternatif 
hez A. thaliana ne manquera pas d'augmenter ave
 l'a

umulationprogressive des données de trans
riptomes.Comparaison ave
 les données de GeneSeqer Une 
omparaisondes résultats obtenus sur AraSet ave
 
eux de la ré
ente évaluation dulogi
iel GeneSeqer sur le même jeu est intéressante. En e�et, seulementtrois 
as d'épissage alternatifs furent mentionnés par les auteurs. Cela s'ex-plique par le fait que 
ontrairement à nous, ils n'ont pas 
her
hé à faire uneanalyse exhaustive (et n'ont 
onsidéré que les 
as déte
tés par 
omparaisonentre 
ertaines des prédi
tions de leur logi
iel ave
 les annotations de réfé-ren
e). Nous avons alors véri�é que nos alignements étaient identiques auxleurs, en analysant les données disponibles sur le site de l'AtGDB, �Arabi-dopsis thaliana Genome Database� (Zhu et al., 2003b)11 Un seul alignement10de 30% à 65% (Modrek et Lee, 2002b; Kim et al., 2004; Leipzig et al., 2004).11http ://www.plantgdb.org/AtGDB/prj/ZSB03PP/alternativeSpli
ing (�Alternative spli-
ing on AtGDB�)



128 CHAPITRE 6. INFORMATIONS DE TRANSCRIPTOMESdi�ère entre les deux études : 
elui de l'EST CF652136, absent de la baseAtGDB en raison probablement de sa date de dép�t dans la base dbEST(o
tobre 2003). Tous les autres alignements peuvent être visualisés sur lesite de l'AtGDB. En�n, nous avons 
her
hé à savoir si les 
as d'épissagealternatifs déte
tés par EuGène étaient déjà répertoriés dans les se
tionsdédiées à l'épissage alternatif de deux bases de données de référen
e : lase
tion AtGDB de la �Plant Genome DataBase� (Dong et al., 2004) et laTIGRdb (Haas et al., 2003)12. Seulement 3 de nos 
as sont présents dansles deux bases (At2g47640, At3g51800 et At4g37070), et 3 ne �gurent dansau
une (At2g39780, At5g46290 et At4g37050), 
e qui 
on�rme que l'appli
a-tion de notre méthode peut permettre de dé
ouvrir de façon automatique denouveaux 
andidats d'épissage alternatif, même sur un jeu de données bienétudié. III Con
lusionDans 
e 
hapitre 
onsa
ré à l'intégration d'informations provenant d'étu-des de trans
riptomes, nous avons présenté deux appli
ations distin
tes dupotentiel d'évolution du logi
iel EuGène.Nous avons pu dans un premier temps mettre en éviden
e la souplessedu modèle de graphe utilisé et la fa
ilité d'in
orporation d'un nouveau typed'information spé
i�que ave
 l'exemple des ADN
 de type �pleine longueur�.Il nous semble important de souligner que le besoin de 
ette nouvelle fon
-tionnalité fut sus
ité par la produ
tion et la disponibilité de données parti
u-lières issues d'un projet de séquençage massif de trans
riptome. Cet exemple
on�rme la thèse que nous avons proposée dans le 
hapitre 2 selon laquellele domaine de la prédi
tion de gène doit s'adapter aux avan
ées de 
elui dela génomique, et que la 
apa
ité d'intégration de nouvelles informations estun élément 
apital du potentiel d'évolution né
essaire.Cette partie du travail de thèse fut notamment valorisée par une 
olla-boration et de nombreuses intera
tions enri
hissantes ave
 les utilisateurs dulogi
iel impliqués dans le projet CATMA (Crowe et al., 2003).L'intégration de la possibilité de l'épissage alternatif fut également ame-née par les progrès de la génomique : 
'est en e�et à l'augmentation 
onjointedu nombre de trans
rits disponibles et de l'estimation de sa fréquen
e quel'épissage alternatif doit la re
onsidération de son importan
e.L'exploitation de la �exibilité du logi
iel EuGène, par l'extension deson modèle de gènes et de son algorithme de programmation dynamique,a permis de 
ombiner les avantages des appro
hes intrinsèques et des ap-pro
hes extrinsèques pour intégrer la déte
tion d'épissages alternatifs dansle pro
essus de prédi
tion de gènes (Foissa
 et S
hiex, 2004). Il s'agit à notre12http ://www.tigr.org/tdb/e2k1/ath1/altspli
ing/spli
ing_variations.shtml (�Arabidopsisspli
ing variations on TIGRdb�)



III. CONCLUSION 129
onnaissan
e de la première appro
he d'annotation automatique proposantplusieurs stru
tures exon-intron par gène telles que 
ha
une soit supportéepar une séquen
e de trans
rit, mais pas for
ément sur toute la longueur.La méthode développée apporte une 
ontribution originale et e�
a
e à larésolution du problème 
ru
ial de l'intégration de l'épissage alternatif dansle domaine de la prédi
tion de gènes. Elle serait également 
apable éven-tuellement d'intégrer d'éventuelles prédi
tions ab initio de paires de sitesd'épissage alternatif si elles existent un jour.

L'homme de S
ien
e le sait bien, lui, que, sans la S
ien
e, l'homme ne seraitqu'un stupide animal sottement o

upé à s'adonner aux vains plaisirs de l'amourdans les folles prairies de l'insou
ian
e, alors que la S
ien
e, et la S
ien
e seule, apu, patiemment, au �l des siè
les, lui apporter l'horloge pointeuse et le par
mètreautomatique sans lesquels il n'est pas de bonheur terrestre possible.� Pierre Desproges(Vivons heureux en attendant la mort, 1983)Je sens que je vais 
on
lure.� Jean-Claude Dusse
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Con
lusion & perspe
tives
Ces dernières dé
ennies ont vu la re
her
he s
ienti�que bouleversée parl'explosion de la biologie molé
ulaire, puis de la génomique. L'exploitationdes données produites par les projets internationaux de séquençage des gé-nomes représente un enjeu 
olossal et les retombées potentielles qui en dé-
oulent 
on
entrent de la part des 
her
heurs mais aussi du publi
 une mul-titude d'attentes, d'espoirs, mais aussi d'inquiétudes. Une part majeure de
ette tâ
he revient à la bioinformatique, 
on
ernant notamment l'étape d'an-notation des séquen
es génomiques produites et la lo
alisation des gènesqu'elles 
ontiennent.L'obje
tif du travail réalisé dans le 
adre de 
ette thèse 
onsistait à déve-lopper à appliquer de nouvelles méthodes d'intégration d'information pouraméliorer les performan
es et le 
hamp d'appli
ation des logi
iels de déte
-tion de gènes.Dans un premier temps, à travers une étude approfondie de l'état del'art de la prédi
tion de stru
ture génique, nous avons pu mettre en éviden
eles limitations des méthodes existantes et proposer un axe de travail pourapporter une 
ontribution originale au domaine de re
her
he :

• L'analyse de l'évolution des informations utilisées par les méthodes exis-tantes révèle que, du fait des progrès de la génomique, de nouvelles sour
esd'information apparaissent régulièrement. Bien que 
haque type d'infor-mation permette une amélioration des performan
es des prédi
teurs, l'in-tégration de l'ensemble des informations semble rester problématique.
• L'analyse des modèles et des algorithmes utilisés par les logi
iels a
-tuels 
on�rme l'impression qu'ils sont di�
iles à faire évoluer pour qu'ilss'adaptent rapidement aux progrès de la génomiques. Les raisons en sontd'une part la rigidité des modèles, qui ne favorise pas les évolutions, etd'autre part des méthodes d'intégration d'informations qui semblent dif-�
ilement généralisables.La thèse qui se dégage de 
ette étude est qu'un logi
iel de prédi
tionde gènes doit pour garantir une e�
a
ité et une durée de vie satisfaisantedisposer d'un modèle de stru
ture génique souple et évolutif qui permetteune intégration aisée de sour
es d'information diverses et d'une pro
édure131



132 CONCLUSION & PERSPECTIVESd'estimation de ses paramètres �able et réutilisable à 
haque tentative d'in-tégration d'information.Certaines perspe
tives de re
her
he possibles apparaissent également àla suite de 
ette étude 
on
ernant 
ertains aspe
ts te
hniques, 
omme l'amé-lioration de la prise en 
ompte des variations en GC% le long des génomesou la 
onstru
tion de modèles représentant les régions intergéniques de façonappropriée.Après avoir présenté le logi
iel EuGène, qui a servi de base de dévelop-pement pour les travaux a

omplis, son modèle de graphe et les informationsqu'il exploite, nous nous sommes intéressés à un pro
essus 
lef pour l'inté-gration de nouveaux types d'information : l'estimation des paramètres depondération par optimisation des performan
es du logi
iel.Ce pro
essus d'optimisation représente une étape 
apitale pour le poten-tiel d'adaptation du logi
iel :
• à de nouvelles intégrations d'information, qui passent par des pondé-rations d'ar
s en fon
tion de paramètres spé
i�ques à estimer.
• à l'appli
ation du logi
iel sur de nouveaux génomes, 
haque espè
edemandant des valeurs de paramètres spé
i�ques.
• à de nouvelles explorations méthodologiques.Par une appro
he pragmatique originale dans le domaine 
ombinant unalgorithme génétique et une re
her
he linéaire, nous avons développé, testéet mis en appli
ation un pro
essus d'estimation des paramètres du logi
ielpar optimisation de ses performan
es globales mesurées sur un jeu d'appren-tissage. Ce travail a rendu possibles les développements qui ont suivi.Là aussi, 
ertaines voies de re
her
he sont envisageables. Il est 
lairementétabli que l'in�uen
e des jeux de données de test sur l'évaluation des perfor-man
es des logi
iels est 
onsidérable, et 
'est également le 
as naturellementpour l'estimation des paramètres en fon
tion des jeux de données d'apprentis-sage. Il serait intéressant et probablement enri
hissant pour la 
ommunautéde disposer d'une étude rigoureuse de l'in�uen
e des jeux de données sur leslogi
iels, a�n de dégager les 
ara
téristiques d'importan
e prépondérantesqui devraient guider la 
onstru
tion des jeux d'apprentissage. On peut testerpar exemple l'in�uen
e du 
ontenu en gènes des séquen
es 
omposant lesjeux (nombre, densité, taille, GC% . . . ), ou de leur organisation (introdu
-tion de gènes partiels dans les jeux, taille du 
ontexte de part et d'autre desgènes . . . ).A�n de tester par une mise en appli
ation 
e potentiel d'évolution, nousavons 
her
hé à améliorer les performan
es du logi
iel en développant uneversion 
apable d'intégrer des informations d'homologies inter et intra-géno-miques. Les résultats obtenus sur un ensemble de gènes de plusieurs espè
es
on�rment l'e�
a
ité du pro
essus d'optimisation et l'intérêt d'une intégra-tion massive d'informations de di�érentes natures. La méthode développée
ara
térise un outil d'annotation e�
a
e, relativement générique et prêt àbéné�
ier des avan
ées de la génomique en termes de séquen
es génomiquesproduites.



133Comme perspe
tives 
on
ernant 
ette partie, on peut imaginer intégrer deré
ents travaux de mise en éviden
e de propriétés statistiques permettant dedistinguer les régions 
odantes du reste du génome (type 
ontenu, basés surla périodi
ité), qui, de la même façon que notre modèle protéique, semblentêtre peu spé
i�ques d'une espè
e parti
ulière (Kotlar et Lavner, 2003; Gaoet Zhang, 2004).En�n, la dernière partie du travail, exploitant des données de trans
rip-tomes, a mis à pro�t la souplesse du modèle pour proposer une appro
henovatri
e au problème de l'épissage alternatif dans la prédi
tion de gènes.Bien que représentant à 
e jour un dé� 
apital pour les projets d'annotation,
e thème n'est traité de façon satisfaisante par au
un des logi
iels existants.En intégrant au sein d'un même modèle une méthode de déte
tion extrin-sèque d'épissages alternatifs et le modèle ab initio de prédi
tion de stru
turegénique, nous avons ouvert le 
hamp d'appli
ation de la lo
alisation de gènesà la lo
alisation de gènes et variants, que nous estimons in
outournables dansun avenir pro
he.Les perspe
tives 
on
ernant 
ette partie 
on
ernent tout d'abord l'inté-gration d'une ré
ente amélioration de l'algorithme d'EuGène qui permetla prise en 
ompte de distributions expli
ites de longueurs asso
iées auxdi�érentes annotations possibles. Cette extension ressemble dans l'esprit àl'apport des GHMM par rapport aux HMM (voir le 
hapitre 2) ex
eptéqu'elle n'est pas restreinte aux exons pour garantir une 
omplexité linéaire.Le problème est qu'elle n'est pas pour l'instant exploitable dans la versiond'EuGène traitant l'épissage alternatif 
ar elle brise la propriété de Bell-man né
essaire notamment à l'étape de jon
tion des 
hemins optimaux. Destravaux 
omplémentaires seraient né
essaires pour déterminer dans quellemesure une extension de notre algorithme est possible sans détérioration dela 
omplexité en temps de 
al
ul.D'autres travaux très ré
ents peuvent être intégrés fa
ilement dans 
etteversion d'EuGène, 
on
ernant la prédi
tion de 
as d'épissage alternatif detype ex
lusion/in
lusion d'exons. Basée sur une anlayse 
omparative de gèneshomologues, 
ette étude identi�e 
ertaines propriétés 
ommunes aux exonsimpliqués dans 
e type d'épissage alternatif, et propose une méthode de
lassi�
ation appli
able à tout exon (Sorek et al., 2004). Intégrer 
e typed'information dans EuGène semble relativement fa
ile (par 
onstru
tion dedéviations appropriées) et permettrait d'étendre en
ore son potentiel.Autres développementsToujours plus d'intégrations. . .L'intégration massive d'informations n'a a priori au
une raison de s'ar-rêter en si bon 
hemin ; de nombreuses sour
es d'information feraient pro-bablement le bonheur des utilisateurs d'EuGène, d'autant que très peu deprédi
teurs peuvent prétendre à un tel potentiel d'intégration.



134 CONCLUSION & PERSPECTIVESLes autres trans
ritsLors de la présentations des types de séquen
es trans
rites en page 31,nous avons rapidement évoqués deux 
lasses de molé
ules parti
ulières, 
ons-truites à partir d'ARNm :Les SAGE (pour �Serial Analysis of Gene Expression�) ou �tag� SAGEsont des 
ourts fragments générés par des pro
édés de biologie molé
ulaireà partir de trans
rits 
ellulaires (Vel
ules
u et al., 1995). Sans dé
rire laméthode de 
onstru
tion, on peut dire que malgré sa 
ourte taille (de l'ordrede la douzaine de pb � plusieurs méthodes existent) la séquen
e d'un �tag�SAGE est supposée être plus ou moins spé
i�que de la région génomique
ontenant le gène dont il est issu (en général la partie 3' terminale du gène).Ces séquen
es étant disponibles dans les bases de données, on peut imaginerintégrer 
ette information spé
i�que dans le graphe d'EuGène.Les ORESTES (pour �Open reading frame expressed sequen
e tags�) sontdes trans
rits qui présentent eux aussi par 
onstru
tion une 
ara
téristiqueparti
ulière (Dias Neto et al., 2000) ; ils 
orrespondent généralement à unepartie 
entrale de l'ARNm (l'idée étant de 
apturer la CDS dans 
ette sé-quen
e, alors que la majorité des EST ne 
ouvrent que les UTR). Des projetsd'analyse de trans
riptome à grande é
helle produisant 
e genre de don-nées (Camargo et al., 2001), il peut être intéressant d'intégrer de façon spé-
i�que l'information que représenterait un alignement entre un ORESTE etune région génomique (
omme 
e que nous avons réalisé pour les RIKEN endébut de 
hapitre 6).Du trans
riptome au protéomeUn vaste domaine d'étude a fait son apparition depuis peu, et représenteun enjeu d'avenir : il s'agit de la protéomique. La 
ara
térisation de pro-téomes (ensemble de protéines) prend de l'ampleur ave
 des appro
hes baséesur l'utilisation à grande é
helle de la spe
trométrie de masse (Aebersold etMann, 2003).Expérimentalement, par une digestion enzymatique (�dé
oupage�) desprotéines 
ontenues dans un ensemble donné suivie d'une analyse par spe
-trométrie qui détermine la masse des fragments ainsi obtenus, il est possiblede 
ara
térisation une �signature� globale pour un protéome donné (d'unefaçon 
omparable à une mesure de trans
riptome par pu
e à ADN) sans avoirbesoin d'en séquen
er toutes les protéines. Les protéines étant par dé�nitionissues de régions 
odantes, la prédi
tion de gènes a probablement un intérêtdans 
e nouveau 
hamp d'investigation. Par exemple, s'il est fa
ile de traduirevirtuellement une séquen
e génomique donnée, il est également possible de
her
her dans la séquen
e protéique virtuelle obtenue des sites possibles de
oupure enzymatique 
onnus (d'une façon 
omparable à la re
her
he d'un si-gnal, grossièrement), de 
al
uler le poids molé
ulaire des fragments virtuels,et de les 
omparer à 
eux de fragments obtenus expérimentalement (Regueret al., 2003).On peut dis
erner au sein des protéines des domaines fon
tionnels, 
'est-



135à-dire des parties 
ara
térisées par une fon
tion bio
himique donnée (�xationd'un substrat, 
atalyse d'une réa
tion 
himique. . . ). De nombreuses basesde données publiques re
ensent les domaines protéiques 
onnus et/ou pos-sibles (Mulder et al., 2003; Servant et al., 2002). Ces informations peuventêtre exploitées en re
her
hant la présen
e de domaines 
onnus dans une sé-quen
e génomique donnée (traduite virtuellement), 
e qui peut permettred'identi�er des régions à 
ara
tère 
odant.En�n, des projets ont pour obje
tif de 
ara
tériser non seulement lesprotéines, mais les intera
tions qu'elles peuvent avoir entre elles. On parlealors d'études d'intera
tome par exemple, ou de métabolome pour les pro-téines impliquées dans les voies métaboliques. Des pro
édés expérimentauxpermettent d'identi�er des paires de gènes dont on pense que les protéinesinteragissent, 
omme les expérien
es de double-hybride (Osman, 2004). Unintérêt pour la prédi
tion de gènes réside dans le fait que si dans un génomeà annoter on lo
alise un gène dont l'orthologue 
hez une espè
e voisine estimpliqué dans une intera
tion par paire, on peut s'aider de la séquen
e del'autre protéine de la paire pour 
her
her si l'orthologue 
orrespondant estprésent dans le génome à annoter. Étendre 
e raisonnement peut permettred'envisager une intégration de réseaux entiers de gènes dans un pro
essusd'annotation génomique de grande envergure.Prédi
teurs en réseauxLorsque l'on anti
ipe sur le nombre de génomes séquen
és dans les an-nées à venir, for
e est de 
onstater que l'avenir des appro
hes traitant degénomique 
omparative paraît assuré. Cependant, il y a fort à parier queles méthodes qui tireront leur épingle du lot sont 
elles qui permettrontl'intégration massive d'informations provenant de plusieurs génomes simul-tanément. Une étape ultime d'EuGène pourrait 
onstituer à long terme unsystème d'annotation en réseau 
ontenant autant de graphe s qu'il y a degénomes à annoter, ou en 
ours d'annotation. L'obje
tif d'une multitude de
onnexions entre les graphe s (re�étant les homologies) serait que les avan
éesdes 
onnaissan
es sur un génome, un ensemble de protéines ou une sour
ed'information quel
onque permettent par le biais des 
onnexions d'améliorerles annotations des autres génomes.Ce système demande un proto
ole de �
ommuni
ation� entre les di�érentsgraphe , ou du moins de transmission d'informations. Or, il se trouve qu'unedes sour
es d'information a
tuellement exploitable par EuGène se présentesous la forme d'un �
hier d'annotation, pouvant dé
rire 
ertaines stru
turesde gènes. Ces informations peuvent être intégrées par EuGène, qui peutégalement produire ses prédi
tions de stru
ture génique sous le même format.Ainsi on peut imaginer plusieurs graphe s inter
onne
tés de façon dynamiquese �
ommuni
ant� leurs prédi
tions.Un avantage 
onsidérable d'un tel projet fédérateur de grande envergureest qu'il proposerait un 
adre d'intégration des e�orts d'annotation de la
ommunauté internationale. En e�et, il est regrettable que 
ertains génomessoient annotés plusieurs fois par di�érents groupes séparément, produisant



136 CONCLUSION & PERSPECTIVESdes résultats déli
ats à exploiter et de qualité inférieure à 
e qu'aurait pro-duit une 
ollaboration. EuGène peut également à l'heure a
tuelle prendreen 
ompte des informations arbitraires spé
i�ées par l'utilisateur (position ets
ore d'un signal, d'une région 
odante,. . . ). Étendre 
e prin
ipe au systèmede graphe s en réseau permettrait à 
ha
un de 
ontribuer à l'e�ort 
olle
tif,
omme 
ela est fait d'une 
ertaine façon dans les bases de données de sé-quen
es biologiques utilisées au quotidien par l'ensemble de la 
ommunauté.

Il y a les inventeurs lumineux dont la gloire fra
assante résonne longtemps aprèseux dans les plaines de la 
onnaissan
e humaine, et puis il y a les inventeursobs
urs, les génies de l'ombre qui traversent la vie sans bruit et s'e�a
ent à jamaissans que la moindre re
onnaissan
e posthume vienne apaiser lestourments éternels de leur âme errante qui gémit aux vents mauvaisde l'infernal séjour, sa désespéran
e é
or
hée aux gri�es gla
éesd'ingratitude d'un monde au ventre mou sans 
haleur ni tendresse.� Pierre Desproges(Les réquisitoires)
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