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Introduction

Grace aux progres technologiques de la derniere décennie, le séquencage du génome est une
étape désormais maitrisée. Linformation rendue disponible suscite &tratés biologistes dont
I'un des objectifs est de comprendre les mécanismes d’expression des geteeso@eréhen-
sion passe par une étape essentielle de déchiffrage des données brutes qui catsiiser |
dans les séquences génomiques des régions fonctionnelles. Ces séquences étant obtenues sous
forme de longs textes écrits dans un alphabet a quatre lettres, la compréhensinyadéshtion
de ce texte passe par son analyse. On peut donc considérer que le déchiffrage dgpesgexte
par l'identification de “mots” dont I'organisation et la composition constituenéléments de
base pour leur identification.

Les premieres avancées dans le décryptage des génomes ont été principalersesuraxée
la localisation des génes codant pour des protéines. Pendant trés longtemps les AN ont é
essentiellement considérés comme des molécules transférant I'infomrgétiétique portée par
I’ADN du noyau jusqu’aux ribosomes, organites qui assurent la synthese des protésees) av
plus quelques ARN stables faisant partie de cette machinerie de synthése dasp(lae ARN
ribosomiques et les ARN de transfert). Au cours des dernieres annéest d\&es qu’un trés
grand nombre de petits ARN non codants, dont les tailles varient de 20 a 200 nucléotides, s
présents dans tout type cellulaire. lIs exercent des fonctions variées aeks«iires divers, tels
que réplication, régulation de la transcription, maturation des ARN, réguldgitentraduction.
Chez les eucaryotes supérieurs, ce type de régulation transcriptionnelleratfioctibnnelle
par des petits ARN semble jouer un réle majeur dans les processus de développédreent. C
les bactéries, certains de ces ARN semblent contréler les génes de virlletedification de
ces petits ARN non-codants (ARNNC) en est a ses débuts, menée esseatieflandes voies
expérimentales qui sont trés laborieuses. C’est a ce niveau que se plasailed cette these
avec I'objectif d’étudier et de développer des approches de recherche d’ARN non codant.

La bioinformatique, en tirant parti des spécificités liées aux macromeleduiblogiques,
permet de proposer des représentations ou des méthodologies pour I'analyse de séquences. Le
macromolécules biologiques sont composées d’'un enchainement de molécules de base repreé-
sentées classiquement par les lettres d’'un alphabet. Ainsi, 'analysgquinsés peut s’envisa-
ger comme un probleme d’analyse de trés longues chaines de caracteres. Dares teroatif
peut étre défini comme un ensemble d’éléments soumis a des contraintes. |l péseméegr
d’un point de vue biologique les caractéristiques (ou signature) d’une famille de n@érom
cules fonctionnelles.

Les motifs non structurés décrivent les propriétés de I'enchainement desnédéde sé-
guence primaire sans prendre en compte les caractéristiques des struchivesudsupérieur
des macromolécules. La complexité de ces structures est trés inégalesatiees nucléiques

1



2 Introduction

composés d’'un alphabet a quatre lettres et les protéines composeées d’'un alphabéttiresgt

La structure primair& d’'un motif protéique est souvent suffisante pour caractériser un site
biologiqguement actif, méme si celui-ci est ambigu a certaines positionst €ailleurs pour
cette raison que l'utilisation a grande échelle de méthodes de recherche ldéetgisnilans les
banques donne des résultats intéressants dans le cadre de I'identification deroifgies
conserveés.

Dans le cas des séquences nucléiques, du fait de la faible complexité des séduesices
plus difficile de rechercher des motifs sur la seule base des éléments de sétestceéces-
saire d’ajouter d'autres criteres tels que la recherche de zones symétigpakndromiques.
Pour le cas particulier des ARN, la molécule est constituée d’un brin uniqué sepliui-méme
en créant des interactions entre éléments de structure primaire. Lais#rsecondaire des ARN
est connue pour étre mieux conservée que la séquence. Elle est généralementqanispten
dans les outils de recherche de motifs existant.

Plusieurs approches, basées sur des représentations différentes d’'un mntifétront
été proposées pour modéliser les chaines moléculaires et les recherches daugidmces
génomiques:

— l'analyse lexicale basée sur une représentation concise d’'un ensemble de rséts ou

guences au moyen de régles courtes, appelées grammaires.

— le cadre formel des problemes de satisfaction de contraintes (CSP) basé seprésen-
tation de type objet décrivant un ensemble d’éléments simples, connectésusnpar e
un ensemble de dépendances pouvant étre complexes.

Un langage est représenté par une grammaire, dont le rble est de capturexdgsistiques
communes a toutes les séquences appartenant a ce langage. Il doit étre a la ifaisisméc
suffisamment expressif. Dans le cadre de la théorie des langages, lacatiesifdes gram-
maires, définie par Noam Chomsky en 1957, distingue les quatre classes suindotesion
de la forme des grammaires et de leur expressivité. A chacune de ces grasmeoaiespond
un automate permettant I'analyse lexicale des mots appartenant au langagerédasidé?7].

Le langage d’un niveau donné est inclus dans les langages de niveaux supérieurs. Les gram
maires réguliéres et hors-contextes possedent des parsers optimaux basésigariteses

de complexité polynomiale. Le "parsing” des langages contextuels est NP-comglet eles
langages non restreints peut étre indécidable.

En pratique, Searls [SD93] a démontré que le niveau des langages hors contexredeapt
structures telles que les palindromes mais que les répétitions appartienméveaausuivant.

Il a cherché une approche minimaliste pour trouver une grammaire pouvant prendre en compte
les copies sans aller jusqu’au niveau des langages contextuels.

Les outils de recherche de motifs structurés s’organisent en essentiglléeux grandes
classes: les logiciels spécifiques et les logiciels généralistekdierels dits famille-spécifiques
sont dédiés a une famille particuliére. Un outil de ce type est spécifique a urike fdenimo-
lécules (ARNt, snoARN,...), et prend en considération les particétadé ces molécules. De
plus, il pondére de fagon spécifique la présence discriminante ou non de chaque élément du m
tif. Le taux de reconnaissance et d’ambiguité d’un tel outil permet de meswaniaréhension

1. La structure primaire donne I'ordre d’enchainement dedea aminés ou nucléotides qui composent la
protéine ou ARN. La séquence se replie ensuite dans I'egpagee structure secondaire stabilisée par des liaisons
hydrogeéne et des liaisons hydrophobes.
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qgue I'on a acquise du message contenu dans les séquences. Cette approche suranesre s’
tres performante mais requiert un important travail d’adaptation pour passepibléme a
l'autre.

Les logiciels généralistes requiérent une interaction importante avais#itéur, ce dernier
ayant a définir le motif a rechercher. lls disposent d’un langage pour traduire I'bleseies
éléments et leurs caractéristiques de maniére plus ou moins souple eeeftizant le logiciel
considéré, et d’'un algorithme de recherche du motif, dont le réle est de satisfagontraintes
spécifiées par I'utilisateur. L'avantage d’'un tel outil est qu'il peut en tieésiutiliser pour
rechercher tout type de motif, a condition que le langage soit suffisamment puissant piwar déc
les caractéristiques du motif.

Le travail original de la these porte sur la proposition d’'un modele et les dévela@mpem
informatiques d’un outil généraliste permettant de rechercher dans les séqgéncssques
des régions non codantes fonctionnelles pouvant mettre en jeu des interactions iatéane
molécule mais aussi avec d’autres régions d’'un génome cible. Cette recheftdeiie sur
la base d’une signature caractérisant les structures des régions fonctiqreesllggeractions
avec d'autres séquences et les positionnements relatifs de ces éléments.

La modélisation mathématique d’un probleme combinatoire, par exemple la recherche de
motifs structurés, est le préalable indispensable a sa résolution. Cette natidélisst souvent
rendue délicate par la variété de caractéristiques qui doivent étre prises en cEBfO7]:

— le coeur du probléme peut généralement s’exprimer sous la forme de contraintes qui
doivent étre absolument satisfaites et qui résultent des propriétés incontournables des
objets qui interviennent.

— aces contraintes physiques s’ajoutent des volontés, plus ou moins fortes, de vairesertai
propriétés ou contraintes satisfaites par la solution ;

— enfin, il faut prendre en compte le fait que le modele mathématique réalisé ne modélise
pas parfaitement ou completement le probléme posé par la réalité : faible précision des
données ou impossibilité de prendre en compte certaines d’entre elles.

Les techniques de satisfaction de contraintes (CSP pour Constraint Siatmsfaciblem)
permettent de traiter les situations ou I'on souhaite résoudre un probleme emuaiéles ca-
ractéristiques des solutions, plutdt qu’en écrivant une procédure de résolution.

Notre choix méthodologique s’est orienté vers le formalisme CSP et a donné le prototype
MilPat (Motifs andInter-md-ecular motifs searching tool usingRe$ormAlism and solving
Techniques) que nous décrivons dans ce manuscrit.
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Structure du manuscrit

Cette these se divise en cing chapitres.

Le chapitre 1 présente un état de I'art, en biologie, sur le contexte actuelalevdée d’'un
nombre de plus en plus grand de génes et de motifs d’ARN impliqués dans la régulation d’un
grand nombre de processus.

Le chapitre 2 présente un état de I'art des algorithmes de recherche de nmat# ereevi-
dence les avancées dans ce domaine qui ont donné lieu a la production d’algorithmessefficac
sur lesquels nous nous sommes appuyes pour nos développements.

Le chapitre 3 développe de facon approfondie I'existant en termes d’approches informa
tiques et d’outils existants pour la localisation de familles d’ARN. Les suiudiés ont été
explorés de facon fouillée avec un souci d'illustration de leurs différeneass points com-
muns, leurs forces et faiblesses. Une analyse fine des résultats obtenus dzure ldecce
travail sur le génome dByrobaculum aerophilurs’est finalisée par la découverte d’environ
40 candidats sérieux de régions fonctionnelles apparentés aux snoRNA a boites CA encor
inconnus et (pour certains) originaux. Ces résultats sont en cours de validatiomexgale.

Le chapitre 4 porte sur la présentation et les avantages du cadre CSP (BbSsttis-
faction Problem) en tant que formalisme présentant une grande souplesse pour miedélise
interactions ARN-ARN intra et inter moléculaires.

Le chapitre 5 propose un modele de spécification dans le cadre CSP qui permet a@e décrir
des relations inter et intra-moléculaires avec une grande souplesse. Ce etteetdgorithmes
associés ont été développés et implémentés a travers un prototype nommé MilPat.



Chapitre 1

Contexte biologique

1.1 Introduction a la biologie moléculaire

Le génome contient 'ensemble des informations indispensables a la reproductiéoret-au
tionnement des organismes. |l est constitué d’une a plusieurs macromoléculde d&sxyri-
bonucléique appelé ADN. Cet ADN contient les unités fonctionnelles appelées gémeoel e
unités de transcription. La transmission des caracteres spécifiquestliefa partir du génome
de chaque cellule. Les génes sont tout d’abord transcrits en ARN (acide ribonuglgigue
étre ensuite traduits en protéines. Chaque protéine possede une fonction parfarheésttant
le fonctionnement et la vie de chaque cellule de I'organisme.

Les ARN ont ainsi longtemps été considérés comme des intermédiaires indtat ésrole
était de transmettre I'information génétique depuis I'ADN jusqu’aux ribosdrada synthése
protéique a lieu. Récemment, des travaux en biologie ont permis de découvrir queNes AR
jouent en fait des réles multiples et essentiels dans toutes les cellud@ses\et pour beaucoup
de virus, pour lesquels ils peuvent d’ailleurs étre les porteurs de 'informatigétigée.

Les ARN ont la capacité de pouvoir directement intervenir dans les procesalydigaes
(exemple: I'élimination des introns des ARN pré-messagers nucléainemtluration des ARN
ribosomiques, la synthése des protéines).

lls jouent aussi un réle fondamental dans des processus de régulation de la réplieation
I’ADN, de la transcription de 'ADN et de la traduction, influengant ainsi laslom et la diffé-
rentiation cellulaire ainsi que le développement.

Cette capacité des ARN a intervenir dans différents processus, y compriadatelyse en
tant que ribozyme, est liée aux propriétés complexes de repliement de I'ARM eactivité
de ses résidus au sein des structures complexes ainsi formées. Del@Rhiest maintenant
considéré comme une cible potentielle trés intéressante en pharmacologie.

Deux brins d’ADN ou d’ARN peuvent s’apparier formant une interaction d'autant plus
stable que les séries de bases complémentaires sont longues. De cette pésuliét€organi-
sation de '’ADN des chromosomes en une double hélice formée de deux brins compléesentair
sur toute leur longueur. Les ARN, quant a eux, sont des copies de portions plus ou moins longues
d’ADN et se trouvent souvent sous la forme de simple brin. De ce fait, grace ageété d’in-

2. Ribosome : machinerie cellulaire, constituée de pretéai d’ARN (les ARNr), responsable de la traduction
des ARNm.
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teraction entre bases complémentaires, ils ont la particularité dpl&s sar eux-mémes ou de
s’apparier a d’autres molécules (ADN, ARN ou protéines). La fonction des ésitimement
liée a la structure tridimensionnelle que ces molécules adoptent et qui résuitegatactions
internes ou avec d’autres molécules (ADN, ARN ou protéines).

1.1.1 Le dogme central de la biologie moléculaire

Le "dogme central de la biologie moléculaire" (Fig 1.1), introduit par FranciskGhe co-
découvreur de la structure de '’ADN) en 1958, établit la liaison qui existe entneatériel
génétique contenu dans la cellule et les protéines que cette cellule synthétise.

Le passage du gene a la protéine se fait en deux étapes: tout d’abord le segment de la
molécule d’ADN correspondant au géne est copié sur un brin d’ARN (structure tiagsgue
I'on appelle ARN messager (ou ARNm) : c’est la transcription. Puis ceARNmM est a son
tour recopié mais dans un langage différent, celui des acides aminés, pour donnertaeéque
correspondant & la protéine synthétisée : c’est la traduction. La séquence polypejgiisiue
constituée prend alors une forme spatiale qui lui est spécifique pour devenir la protéine

Chez les eucaryotes, les génes codant pour des protéines sont le plus souvent constitués de
deux types de séquences nucléotidiques : les exons, conservés dans I’ARN messagen#incti
aprés une étape d'épissage et les introns excisés au cours de cette mémkestapeties
codantes, contenues dans les exons, portent I'information qui sera utilisée pour falesque
protéines. Du fait de la disposition alternée des exons/introns, on emploie Bsigmale gene
mosaique.

Les différents processus impliqués dans le transfert de I'infamation

Transfert ADN =- ADN: correspond a I'étape déplication nécessaire a
la conservation de l'information génétique lors de la division cellulaire.
Transfert ADN = ARN : correspond a I'étape deanscription. Chez les
eucaryotes, trois ARN polymérases différentes sont responsables de la syn-
thése des ARN, suivant le type de '’ARN (contrairement aux procaryotes ou

une seule enzyme existe).

— ARN polymérase | : ARNr
— ARN polymérase I1: ARNm
— ARN polymérase IIl: ARNt, ARN 5S....

Transfert ARN = protéine: correspond a I'étape deaduction per-
mettant la synthése des protéines grace a I'information contenue dans les
ARNmM.
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ADMN double brin
3 brin modéle (ou matrice) 5
P4 & T g dakded b b oL b &l
TACTAAGTACGT GTCCCGATGATT
I
ATGATTCATGCA CAGGGCTACTAA
E.’.,I-I-I-I-I—I-I-I—I—I-I-I--...-I-I-I-I-I-I-I-I-I-I-I—I-]
Transcription {complémentarité des bases)
v ARN messager
AUG AUUCAUGC A CAGGGC UACUA A
e R O o O ) o Rl IR e & N
L SRS R SRR R e R — [ T R R N S e—
START CODON STOP
Traduction {code géndtigue)
Protéine
NHz2 COOH
Met___Ile_ His____ Ala ... Gln—Glv___Tyr
Repliement {code physico-chimigue)
t %
ww\ (D
Q?—*‘iﬁﬁ Sy
LA, [nd
Ay

FiG. 1.1 —Dogme central de la biologie moléculaire : Ce flux d’information décrit la trans-
cription, par laquelle I'information contenue dans I’ADN est recopiée (transcribels§orme
d’ARN en utilisant le principe de la complémentarité des bases et la traduction, paidllque
l'information contenue dans I’ARN est traduite en chaines linéaires d’acides amiloéslee
code génétique.

1.1.2 LADN

Linformation génétique est stockée dans des polymeres de structure relativemple
connus sous le nom d’acides désoxyribonucléiques.
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1.1.2.1 Composition chimique

L'ADN est une macro-molécule formée de I'assemblage linéaire de désoxyribotidel®
chacun étant constitué par 'assemblage d’un sucre (désoxyribose), d’'un groupement phosphat
et d’'une base (Fig. 1.2).

Le squelette de la molécule d’ADN est constitué de désoxyriboses unis par des ponts phos-
phodiester. Lhydroxylé de la partie osidique d’un désoxyribonucléotide est lié par une liaison
phosphodiester a I'hydroxyle de I'ose adjacent. Cette liaison asymétrique impose emta-ori
tion a la molécule et permet de définir une orientation des brins d’ADN. Les axéhibres
sont nommées 5’ et 3’ selon le carbone se trouvant non lié. Les séquences sont géméralem
représentées dans le sens 5’ vers 3’ (Fig. 1.3).

i HfN’&
N
N7
J:I\H
H N N
(I? base
~0—P-0 CHy
‘Cl) sl/o\
phosphate - " 4'?\" J(’)V
Hc—CH
2230} 12
OH H
sucre (désoxyribose)
nucléoside
(désoxyadénosine)
nucléotide (désoxyadénosine 5'- phosphate) H
H\ /H H\N/
) H
N >N Ng4s
Nﬁ 3 5 1 Sl 7\>~H J\z 6\
2 4 8 \5 34 1
H/‘\N N H NJ\ 07N~ "H
o (0]
‘OPOCHZ ’OPOCHZ ‘OPOCHZ ~“0—P—0—CH2
-0 Y -0 e
OH OH
désoxyadénosine désoxythymidine désoxyguanosine désoxycytidine
monophosphate, dAMP monophosphate, dTMP monophosphate, dGMP monophosphate, dCMP

FIG. 1.2 —Les désoxynucléotides de 'ADN (d’apres [SB92]).

La partie variable de 'ADN, porteuse de l'information génétique, est comppaédes
bases. Il en existe deux classes : les bases puriques (adénine et guanine) quieotieycles
et les bases pyrimidiques (cytosine et thymine) qui ne contiennent qu’un cycle.

On représente un nucléotide par I'initiale de la base associée (A,C,G te fycléotide
est I'élément de base utilisé pour construire les acides nucléiques. Un biMNd2at comple-
tement défini par I'agencement des bases (A,C,G ou T) de ses nucléotides,seientén sens
de lecture, et permet de considérer cette molécule comme un texte lingaine alphabet a 4
lettres.

3. un hydroxyle est composé d’'un atome d’oxygéne et hydmgen



1.1. Introduction a la biologie moléculaire 9

thymine

5’—»3

PApCpGpTp ACGT

0 s — 3

“-0—P= t |ar |ar |ar
: o ACGT BB

0 P e e Pp
I 5 3 rieh S

5 5 5 5

FiG. 1.3 —Les liaisons entre désoxynucléotides adjacents dans une chaine polynucléotidique.
La partie inférieure droite de la figure montre diverses représentations schénmsmititjuee
séquence de désoxynucléotides. Les séquences de nucléotides sont en générdlléestes e

bY

gauche a droite, de I'extrémité 5’ a 3’ (d’apres [SB92]).

1.1.2.2 Structure de 'ADN

Les forces intervenant dans la structure sont des forces faibles mais qunpéssassurent
la stabilité des structures tridimensionnelles des acides nucléiques.
Deux types d’interactions sont possibles entre bases. Les interactions per@erei@ux
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plans des deux bases sont appeféees d’empilementet les interactions paralleles aux plans
de bases, appelé&sces d’appariement

Forces d’appariement

La structure chimique des bases leur permet de s'apparier entre elles.’P_@hk les
nucléotides complémentaires sont A/T et G/C. Ces appariements nommeésrappsside type
Watson et Crick (Fig. 1.8) sont le résultat de liaisons hydrogenes se formantemnbrases
capables de partager un proton (composant le noyau d’un hydrogéne). L'union A/T contient
deux liaisons hydrogénes tandis que I'appariement C/G met en jeu trois liaisons hydrogene

Forces d’empilement

Le deuxiéme type de force ayant une incidence sur la structure de la molécule est le phéno-
meéne d’empilement. Les bases ont tendance a s’empiler sous I'action de plémieessiont la
principale est I'hydrophobicité. La liaison hydrogene est exclue de I'empilememni-eméme.

Le phénoméne d’empilement est étroitement lié & la nature des bases.

1.1.2.3 La double hélice de 'ADN

Grace a la combinaison de données issues de techniques différentes, Watsok“*atrri
proposé [WC53] le premier modele en double hélice de I’ADN.

Ces travaux leur ont permis de mettre en évidence:
— |'existence de deux chaines dans la molécule d’ADN;
— leur association en une forme d’hélice;

— une association anti-paralléle de ces deux chaines.

A partir de ces résultats (deux chaines antiparalleles en hélice asspaiedes bases azotées
complémentaires deux a deux), Watson et Crick ont pu réaliser un modéle mi&etrdt:
mensionnel de la molécule d’ADN.

Les trois structures classiques des doubles brins d’ADN sont les formes (Fig. 1.4)
A forme rarement observée avec I’ADN, seulement en présence d’un tréstéaikld’hydra-
tation mais qui existe souvent dans 'ARN;
B: forme la plus courante;

Z: forme appelée zigzag, observée quelquefois. Expérimentalement on observe que de courte
molécules d’ADN constituées exclusivement de G et de C prennent spontanément prennent
une forme Z [KD93].

Les formes A et B sont composées d’hélices droites emmélées en torsadetenidisorme Z
est composée d’hélices gauches. ,

4. Prix Nobel en 1962



1.1. Introduction a la biologie moléculaire 11

sillon

sillon
majeur—

sillon
mineur —

sillon

ADN-B ADN-A

FIG. 1.4 —Représentation compacte (Van der Waals) des ADN-B, A et Z (chacune contenant
20 paires de bases). Les atomes de phosphore et 'oxygéne du phosphate sont représentés par
des cercles noir et épais et les atomes d’azote sont légerement pointillégneaépaisse de
phosphate a phosphate trace le squelette de la chaine polynucléotidique. L’ADN-A est plus large
et plus court, 'ADN-Z est Iégérement plus long et plus étroit que I’ADN-B (d®[$892]).

La structure méme de la molécule permet de comprendre comment elle peutépiéee
sans erreur du fait de la complémentarité des bases et ainsi étre teasmi2 cellules filles

lors de la division cellulaire (Fig. 1.5).

strand
i

S

Parenl DNA malecule

Daughier DMNA molecules

FiG. 1.5 -Modele pour la réplication de ’ADN : deux molécules filles (en bleu) sont répliquées
a partir de la double hélice.
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1.1.2.4 Les structures atypiques de '’ADN

La double hélice n’est pas la seule structure possible de 'ADN. Il existe régatedes
structures atypiques faisant intervenir non pas deux mais trois ou quatre brinsld@dsont
respectivement les triples hélices et les quadruplexes [AQO]L

Les triples hélices

Une triple hélice [Gui02] stable peut étre formée par une séquence de nucléoticamodnt
exclusivement une succession de guanines et d’adénines empilés trois pardrods&keurs
combinaisons possibles (Fig 1.6). Les séquences alternant bases puriques et basbquss
de la double hélice défavorisent cette formation.

Les triples hélices se forment:

— soit de fagon intermoléculaire via I'utilisation de nucléotides constituast ka troisieme

chaine,

— soit de fagon intramoléculaire; il est en effet possible, sous certaor@saintes, que

la double hélice d’ADN s’ouvre localement, autorisant ainsi I'une des deux chaines de
I'hélice a se replier sur une séquence proche avec formation d’une triple hrétieo-
|éculaire.
Les séquences de nucléotides nécessaires a la formation d’'une triple héliceesanotifs
souvent retrouvés dans les régions régulatrices des genes et peuvent étre recondegs par
facteurs de transcription.

Les quadruplexes

Les G-quartets, quadruplexes de guanines, sont constitués par la configuration de quatre
brins d’ADN ou d’ARN comprenant des blocs de plusieurs guanines consécutives ou se forment
des tétrades ou quadruplets de guanines. Les quatres brins sont généralement oralgtes pa
lement mais plusieurs conformations sont possibles.



1.1. Introduction a la biologie moléculaire 13

Lo
Ay
e B
=N RN
H. \CU% r A
PU = JH
H B ¥ N
Nwod o B E
(Sondsi ;
NG OINNG
o O -g oy L ® G/N“ig by Y
H

PF Ny " M- o
] !
H H CreH-y H
--Hoy' |
7 Ha /T N 7 b
Tw. 4 Ny HH ANN
N H"N\:{k\ N\@ o Tg [EY
EAS i3]
=]
P S
H . Ti\q
G jl G
O/\I;T"LN,H H‘N/LN 5
BoOOH ¢ Hoo® oy
H-H- 0 M-H- N:
(om0 (S
I i NG
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Triplets de bases en configuration paraléle Triplets de bases en configuration antiparalléle

FiGc. 1.6 —Différentes formations de triplets de bases en configuration Hoogsteen a gauche
et Hoogsteen inversé a droite. La base du troisieme brin d’ADN est celle shusleet son
orientation est symbolisée par unhou un— (d’apres [Gui02]).

1.1.3 TI'ARN

Une molécule d’ARN correspond a la copie complémentgice C est remplacé par le G,
le Aparle U, le Gparle Cetle T parle A) de régions particuliéres de I'ApNedées genes.
Cette étape de synthése est appelée transcription et est effectuéaidupidymérase.

1.1.3.1 Composition chimique

L'ARN est un polymere linéaire composé spécifiguement de ribonucléotides (Figlel.7) (
désoxyribose de I'ADN est substitué par un ribose). Les bases azotées, conditparite
variable de la molécule a I'instar de 'ADN, sont I'uracile (remplacéhigmine), I'adénine, la

5. Certains virus, appelés rétrovirus, ont leur génome csépar deux molécules d’ARN double brin. Leur
matériel génétique est transformé en ADN grace a une enzyimaniscriptase inverseCette transformation, la
rétro-transcription va permettre au virus de s'intégrer dans I’ADN de la celiofectée. LeVIH est un rétrovirus
de méme que I¥HAet leVHC
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guanine et la cytosine. L'orientation de la molécule est la méme que celle D&IJ'B vers 3’

(Fig. 1.3).

OH OH

adénosine
5'-phosphate (AMP)

0
I
~0—P—0—-CH,
‘CI) 0

OH OH
uridine
5-phosphate (UMP)

(0]
N nH
2P
¢ o
H

OH OH

guanosine
5-phosphate (GMP)

0

I
~0—P—0—CH>
= o

OH OH

cytidine
5-phosphate (CMP)

1.1.3.2 Structure de 'ARN

La substitution du désoxyribose contenu dans I’ADN par un ribose pour I’ARN provoque

FiG. 1.7 —Les ribonucléotides de 'ARN (d’'aprés [SB92]).

des modifications sur la structure de I'ARN:

— elle empéche les duplexes d’ARN d'adopter la conformation B en favorisanhfare

mation A ;

— elle confere a la molécule une liberté d’interaction;
— elle lui permet de catalyser des réactions biochimiques.

La stabilité de la molécule est le résultat d’'interactions de type hydrophobe estrades

empilées (identique a I’ADN) ainsi que des liaisons hydrogenes entre deux segmepté-com
mentaires.
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Contrairement a 'ADN, I'ARN est en général une molécule simple brin, ce guirese
les bases a s’apparier entre elles par des liaisons hydrogenes. Une molécul\ealdhfsi la
possibilité de se replier sur elle méme ou d’interagir avec d’autres mekcul

Ces appariements intramoléculaires ou intermoléculaires jouent un ralal ckamts la fonc-
tion de tous les ARN en leur imposant une structure tridimensionnelle unique.

Forces d’appariement

Les liaisons hydrogenes se forment entre les bases capables de partager un pmoten (at
d’hydrogene). Comme pour '’ADN, chaque base ne peut s’apparier gu’avec une seule autre
(purine avec pyrimidine). Cependant, il existe sur les bases d’autres groupemeoesignt
aussi étre impliqués dans les liaisons hydrogeéene et ainsi participer a d’autres gpds.

Certains appariements sont canoniques (U/A et G/C ) avec un nombre de liaisons hydro-
géne pouvant étre différent de celui des appariements de type Watson-Crick. ®5artt@on
canoniques et forment par exemple des paires A/C et G/A (Fig 1.8). La fornugtiiplets de
bases ou une base peut étre engagée dans un premier appariement de type Watsoda@sck et
un second appariement de type Hoogsteen avec une troisieme base sont aussi peskibles.
la force des liaisons entre les bases, on peut différencier 4 classesisgjadient de I'énergie
résultante des interactions:

— appariements canoniques;

— appariements de type Wobble (G-U): plus faible énergie ;

— appariements de type Hoogsteen : tres faible énergie ;

— il existe douze familles dont un grand nombre ne sont pas poss[hi&91];

STANDARD RARE

paire de base A-T paire de base A-C

CHg |

H H
| |
o T T

N—(7 N—  N-H N N
e H—N. N : v q
désoxyribose N:( \fo]/ désoxyribose désoxyribose N:< \rO( désoxyribose
adénine thymine adénine (forme imino) cytosine
paire de base G-C paire de base G-T

CHy

H
N (074 H_,l, _N O s HO
) o O G

N—H N < S NYN\
désoxyribose N:( \n/désoxynbose désoxyribose N=( u désoxyribose

N—H o N—H

|

H H

guanine cytosine guanine thymine (forme énol)

FiG. 1.8 —Comparaison de paires de bases normales et paires inhabituelles, formées rarement
(d’aprés [SB92)).

L'énergie libre d'une suite de bases appariées est approchée par la somme des éeergi
chaque paire de bases [TUM71]. Cette énergie est mesurée en kilocalorie pgkoadimol).

6. Pour revue : http://prion.bchs.uh.edu/bp_type/bpcstre.html
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1.1.3.3 Classification des structures d’ARN

La plupart des ARN fonctionnels adoptent une structure essentielle a leur fonction biol
gigue. Méme I’ARNmM, souvent considéré comme une simple succession de codons flanquée de
séquences spécifiques en 3’ et 5’, possede une structure importante pour sa fonction biologique
(2.9).

codon
d"initiation -

FiG. 1.9 —-L’ARNmM adopte naturellement des structures secondaires multiples qui sont en équi-
libre. Une géomeétrie particuliere est proposée ci-dessus pour '’ARNm @aylabine (d’aprés
[Bra98]).

Il existe une classification des ARN selon la hiérarchisation de lewrststes [LWO1]. Les
structures des ARN peuvent étre classées selon une hiérarchie a troixrieézillées dans les
sections suivantes [LWO01].

La structure primaire

La structure primaire rend compte de la séquence nucléigue. Pour une séquence donnée
d’ARN, il existe une quantité importante de repliements possibles. La moléndetse replier
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selon la structure qui minimisera I'énergie libre.
La structure secondaire

Une structure secondaire d’'une séquence d’ARN est une représentation parteebede-
ture tertiaire. Du point de vue énergétique, sa formation est le résultat décatdins impor-
tantes de diverses propriétés physiques de la molécule d’ARN, en spectraiftediserption
(densité optique & 260 nm), en dichroisme circulaire ou en mobilité électromhmdtia déter-
mination d’une température de fusion de cette structure secondaire, a I'aidedttexdes qui
viennent d’étre citées, est un élément important pour estimer I'énergielibliaestructuration
d’'un ARN et définir les conditions ("natives" ou dénaturantes) de son analyse egpéaien
Les liaisons entre bases de 'ARN de type Watson-Crick (c’est-a- ditescglii impliquent la
formation de paires A/U ou G/C) sont dites canoniques, alors qu’un appariemenstzfpelé
Wobble. D’autres appariements non-canoniques par liaisons hydrogénes existenpiaietes
G/A ou U/U [BDBH99], ou a I'extrémité d’hélices, tels les paires A/AGZ0u G/A [TS82].

Quand on répartit sur un cercle la séquence d’'un ARN et qu’on relie par un &piaies
de nucléotides appariées, une structure secondaire de cet ARN correspond ddletisetous
les appariements représentés par des traits non recoupés par un autre seigyhai) (Sur
cette méme structure secondaire, tout ajout d’un appariement dont le segmenaarmsins
un segment est un contact tertiaire.

La structure secondaire d’'un ARN est composée par un ensemble d’'un ou plusieurs élé-
ments ou motifs élémentaires (Fig. 1.11) (pour revue [CT91]). Le plus connu est ifeemot
tige-boucle ou “épingle a cheveux” constitué d’'une région en hélice terminée par quelques
nucléotides non appariés formant une boucle. Le rdle de ces boucles est variésasita;l
interaction longue distance dans I'’ARN ou interaction ARN-protéine.

FiG. 1.10 — Représentation circulaire de la structure d’un ARN, d'aprés Zuker (URL:
http://www.bioinfo.rpi.edu/ zukerm/rna/).
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FIG. 1.11 —Eléments de la structure secondaire des ARN : (1) élément de séquence, (2) région
double brin, (3) hélice avec une renflement d’'une base, (4) hélice avec un renflement de trois
bases, (5) structure en tige-boucle.

La structure tertiaire

La structure tertiaire représente un niveau de repliement supérieurkeli I'Blle est consti-
tuée essentiellement de l'interaction de motifs secondaires sur courtesguet distances.
Lensemble forme une structure spatiale plus complexe que celle obtenue paictarstise-
condaire. Un exemple de motif tertiaire est donné par le pseudo-noeud.

Le pseudo-noeud (Fig. 1.12) est constitué par l'interaction de la boucle d’'une striesture s
condaire avec une séquence complémentaire située en dehors de la boucle. Cette sexjue
traversant pas la boucle, la structure a été dénommeée pseudo-noeud. Les pseudo-noeuds sont
trés souvent présents dans les ARN. lIs fournissent souvent un point d’ancrage ainepyoté
notamment dans les ARNm et ARNr.

Boucle 1
Hélice 1

"TTTT | FGeeGC
CCCCeA yeeeeus
| | | | , GGGGGAU,
Helice 2
Boucle 2 -
@
Boucle 1 Boucle 2 CcC-G
U—A
*GAGCC G-C acacc:
e G-C NN
¥ CUCGG G-C UGUCG5
Hélice 1 Hélice 2 A—U

5
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@

FIG. 1.12 —Eléments de la structure tertiaires des ARN : (1) pseudo-noeud. (2) “kissing hair-
pins”.
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1.1.4 Le dogme central - théme et variations

La premiere section de ce chapitre a présenté le dogme central correspondantraula-
tion originale de Francis Crick (ADN+» ARN — protéine). Cette vision du flux d’information
dans les étres vivants impliquait une vue limitée du réle des ARN.

En effet, selon le dogme central, 'ADN avait deux fonctions de base : |la dtiplcedi-
vision cellulaire) et la transcription (synthése d’ARNm pour ensuite &ttt en protéines).
L'ARN, quant a lui, était vu comme l'intermédiaire instable entre I'ADNes protéines.

La découverte en 1970 d’une enzyme particuliere par Temin et Baltimore a badeatte
vision des choses en mettant en évidence I'existence d'un flux d’information &I'vers
I’ADN. Cette enzyme, appelée la transcriptase inverse, est esléepiour la reproduction des
virus a ARN. Elle permet une synthése d’ADN double brin (une ADN polymérase) a partir
d’'une molécule & ARN. Cette découverte a eu également un apport essentielneétiguee
moléculaire en permettant de synthétiser in vitro des molécules d’ADN comepliires a des
molécules d’ARN.

Deux possibilités supplémentaires pour le transfert de I'infornation chez les virus a ARN

Transfert ARN = ARN : I'objectif de ce transfert d’information est double :
— fournir ’TARN génomique pour la poursuite du cycle infectieux,

— synthétiser 'ARNmM codant pour les protéines virales nécessaires au ugcess

infectieux.

Transfert ARN = ADN: cette étape est nécessaire pour permettre l'intégration du

génome du virus a ARN dans le génome a ADN de la cellule héte.

La figure 1.13 illustre la vision moderne du dogme central de la biologie moléculaire ou
une branche au diagramme initial a été ajoutée pour distinguer les ARN messagaiRNle
fonctionnels .

Traduction

Replication ARN messager —Jpp- Protéine
ADN — /7
Transcnptlor\
ARN fonctionnel

FiG. 1.13 —-Dogme central de la biologie moléculaire moderne
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1.2 Les ARN: une famille en expansion

Au cours de ces derniéres années, de nombreux progres technologiques ont rendu possible
le séquencage a grande échelle du génome de plusieurs espéeces bactériennes etsegicaryot
entrainé 'augmentation du nombre de séquences génomiques dans les banques de données.

La premiere étape, pour comprendre le fonctionnement de la cellule, a consistg@atéc
ces données en cherchant & localiser dans les séquences génomiques les régipoadantes
a des génes codant pour des protéines. Le premier résultat surprenant a été d’ooselver
fraction codante (nombre de génes divisé par la taille du génome (Tab 1.2) décrajbde fa
spectaculaire en fonction de la complexité des organismes. Par exemptenet®o de ré-
gions chez les archae-bactéries et bactéries sont non-codantes, 30% chez Igeleammte
unicellulaire), 70% chez le ver, I'arabette et enfin 98 % chez 'lhomme.

Ces résultats sont surprenants dans la mesure ou on s’attendait a trouver un nasibre pl
important de génes. Les phénoménes tels que “I'épissage alternatif “ et lescatontif post-
traductionnelles différentielles, permettant de générer plusieurs pro&ipastir d’'un seul
ARN, ne suffisent pas a expliquer ce paradoxe.

Aussi, I'intérét manifesté vis a vis des régions non codantes est de plus en plusampor
surtout depuis les découvertes de petits ARN fonctionnels impliqués dans des ri#esiuar
fonctionnement cellulaire. Aujourd’hui, le role des petits ARN dans les réseatsgdéation
et autres processus est évident, aussi bien chez les procaryotes que chezyesesuca

| Espéces | Taille (Mb) | Nombre s de genelsFraction codante
Archae-bactéries
Pyrococcus abyssi 1,76 2,065 91%
Pyrococcus horikoshii 1,73 2,064 91%
Bactéries
Bacillus subtilis 4,2 4,100 97%
Esherichia coli 4.6 4,289 88%
Eucaryotes
Saccharomyces cerevisige 13 6400 68%
Arabidopsis thaliana 125 25500 29%
Caenorhabditis elegans 100 18000 27%
Drosophila melanogaster 180 13 600 13%
Homo sapiens 3.000 24500 1,4%

TaB. 1.1 —Proportion des régions codantes dans des génomes des trois taxons.
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1.2.1 L'état actuel des connaissances ch&z coli

En 2001, trois groupes ont effectué des recherches dans les régions intergénigles de
coli et ont découvert 31 nouveaux petits ARN [AM¥1, RKJEO1, WRRO01] (les approches
utilisées sont abordées dans la section 1.4.3.3). Une récente compilatioresitolbre de
génes non codants a 55 et évalue a plus de 900 le nombre de candidats non redondants dont
I'existence n’a pas encore été démontrée [HAMO3]. La plupart des recherchetiééfs sur
E. coli se sont spécifiqguement intéressées a des ARNnc codés par des genes indépendants
[AHV 01, WRR"01, CLH"02], alors que les ARNNnc peuvent étre générés par de longs trans-
crits initiaux comme dans le cas du 6S cBezoli[HZWF85]. Ainsi, Vogelet alont récemment
élevé le nombre potentiel de candidats cBeeolia 62 [VBT+03] en identifiant des petits ARN
co-transcrits avec des ARN messagers (pour revues sur les fonctions [GWaB3 0k

1.2.2 Nomenclature des genes d’ARN

Les terminologies trouvées dans la littérature varient selon les auteurs::

SARN : petit ARN (small RNA)
NcARN: ARN non codant (non-coding RNA)
fARN: ARN fonctionnel (Functional RNA)

Pour plus de clarté, nous désignerons par la suite les ARN non traduits en protéintepaele
d’ARN non codants (ARNNC).

1.2.3 Diversité des ARN non codants

Historiquement, les premiers ARN non codants identifiés furent les ARN dddraasles
ARN ribosomaux, présents dans toutes les especes et directement impliquéstdahsctaon
des protéines. L'étude des ARN non codants a réellement démarré dans les annéesl80 a
découverte des propriétés catalytiques de certains ARN

lls exercent des fonctions variées a des niveaux tres divers (pour revue )StofiRjté
catalytique, épissage des ARN messagers, maturation des ARN ribosomigqussription,
traduction, transport cellulaire, édition des ARN, stabilité des ARN agss, dégradation
cellulaire et certainement d’autres roles qui n’ont pas encore été mis eméwigfég. 1.14).

7. Les protéines ont été longtemps considérées comme étanéliles biomolécules douées d’activité enzy-
matique. Cette certitude a été remise en cause par la détedes propriétés catalytiques de I'’ARN par Sidney
Altman et Thomas R. Cech en 1989 (prix Nobel de chimie 198388p). Les ARN possédant une activité enzy-
matique sont désignés par le terme ribozyme.
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ARN codant | ARN non codant|
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FIG. 1.14 —Familles des ARN. La section 1.3 décrit les familles représentées dacesrtdes.

Lintérét actuel de la communauté scientifique se porte sur leur localisatiencdémpre-
hension, leur mode d’action et leur role.

1.2.4 Le mode d’action des ARN non codants

Les connaissances actuelles sur les ARN non codants montrent déja I'’énormespdeenti
ces molécules. Les molécules d’ARN jouent un role crucial dans une large gamnoedssus
cellulaires essentiels [Che99, Sto02] a travers leur capacité a adoptepliement tridimen-
sionnel bien précis, a réarranger leur conformation et a reconnaitre trésgsécent une
grande diversité de ligands (protéines ou acides nucléiques). De plus, le repliedienen-
sionnel d’'une molécule d’ARN n’est pas statique, la molécule ayant a tout momepidaitéa
de subir des réarrangements conformationnels modulés par l'interaction de nomgagais i
Le tableau 1.2 citent quelques exemples d’ARN non codants regroupés en fonctionndu liga
avec lequel ils interagissent.

Le contexte biologique de notre travail se porte plus particulierement sur les ARBbron
dants dont le mode d’action implique une interaction intermoléculaire avec un aypIsiRN.
Les sections suivantes se proposent d'illustrer leur diversité au tdeergelques exemples (les
exemples décrits sont soulignés dans le tableau 1.2).
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Fonction cellulaire ARN non codants Taille Mécanismes
en nucléotides

Cible: ADN
Réplication ARNtélomérique 400 a 500 Synthése des télomeéres [Bla00]
Extinction de genes ARXist 17000 Inactivation du chromosomgKKO0O]
Cible: ARN
Maturation des ARN ARNase P 370 Clivage de I'extrémité 5’ des ARNt
snARN 100 a 300 Epissage des introns des pré-ARNm [Ree00]
snoARN C/D 70a 350 Clivages des pré-ARNr [BMI®95, BSF96]&
et H/ACA modifications de nucléotides des ARN
gARN 80 Edition de 'ARN [STS 00]
MiARN/sSIARN 21a25 Dégradation de 'ARNm [DPSO03]
Traduction _miARN 21a25 Inhibition de la traduction [RSBO]
DsrA 20 Stimule la traduction [SGG96]
OxyS 100 Inhibition de la traduction [AWFZ97]
Virulence ARNIII 517 Activation de la traduction [MTVGA95]
Transposition ARN-OUT 69 Régulation [KSLK89]

Cible: Protéines

Traduction ARNr 1500 a 5000 Décodage
ARNt 70a90 I’informat(ij:n génétique
Stabilité ARNtm 350 Dégradation des protéines [GH94]
Trafic intracellulaire ARNSRP 114 Translocation des protéines [Que94]
Transcription ARNGS 21a25 Régulation de la transcription [WS00]

TAB. 1.2 — Catalogue non exhaustif d’ARN non codants interagissant avec des protéines
(d’apres [CBO03])).
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1.3 Quelques exemples de familles d’ARN non codants

1.3.1 Les ARN impliqués dans la maturation d’autres ARN

La classe d’ARN non codants la plus importante en terme de nombre, apres leseARNr
ARNL, est celle des snoARNsMall Nucleolar RNAsCes petits ARN nucléolaires non codants
(pour revues: [BC97, CB98, MF95, SS97, TK97, Kis02, BCH02, GEH) ont été mis en
évidence grace aux modifications qu’ils guident et induisent sur d’autres ARN [KOEB

1.3.1.1 Caractéristiques et fonctions

On distingue deux familles de snoARN sur la base de la présence d’élémententsrac
tiques: les antisens a boites C/D et les antisens a boites H/ACA.

Les snoARN a boites C/D (Fig A 1.15) contiennent les deux courts motifs de séquence
conservés dits boite C (5 RRIGAUGA-3’) et boite D (5-CUGA-3’) a quelques nucléotides
seulement des extrémités 5’ et 3’, respectivement. Une copie dégénérée ule dbaes mo-
tifs (C’ & D’) peut également étre présente dans la région centrale, sefaspéces. La quasi-
totalité de ces snoARNs contiennent de longues complémentarités (de 10 a 21 nteatdiffé
régions conservées d’autres ARN (ARNr, ARNt, snARN, ARNm) et ils ont donagpelés
snoARNSs antisens a boites C/D [BMB5]. Généralement les deux boites C et D font partie
d’une structure terminale caractéristique (Fig (A) 1.15) dans laquelle ldé&atiges 5'- et 3'-
terminaux sont appariés. L'intégrité de cette structure terminale sshtéslle pour la matura-
tion correcte du snoARN intronique (chez les eucaryotes) et sa stabilité dzeikila [CB96].
Les deux boites C et D sont impliquées dans I'association de tous ces snoARNa gt |
larine, une protéine nucléolaire requise pour la maturation normale du pré-ARMuUesa
méthylation [MF95]. Pour les premiers snoARNSs antisens a boites C/D quinaéaéeidenti-
fiés, la caractérisation d’homologues dans des especes trés distantesravisit’observer une
conservation particulierement forte de la séquence de complémentaritRi&rldu cours de
I'évolution, suggérant que I'appariement de ces snoARNs au pré-ARNr jouait urss@ate|
dans la fonction de ces snoARNs [QNBH].

La deuxieme famille, dite H/ACA, a été identifiée plus tard. Elle est d&far la présence
systématique du tri-nucléotide conservé H/ACA a 3 nucléotides de I'extrémj&S¥F96] et
la présence d’'un ou plusieurs longs domaines indépendants de structure secondaire organi-
sés en tige-boucle. Lorsque plus d’'un domaine existe, ces deux domaines sont séparées pa
une région charniere simple brin riche en purine et incluant une boite H ( 5’-ANARNA-
(Fig (B) 1.15). Le triplet ACA, situé a I'extrémité 3’, est requis pour latumation et la stabilité
de ces snoARNSs [BSF96]. Chez la levure, les snoARNSs de la famille ACA adpitent tous
avec la protéine nucléolairgarl [GLCFt92, BSF96, GBK97]. Ces snoARN de type H/ACA
possedent aussi des complémentarités a d’autres ARN (essentiellement BBpendant, les
complémentarités a I’ARN cible sont organisées difféeremment (Fig (B) 1.15)

8. R dans le code IUPAC 2.1 signifie une purine.
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FiG. 1.15 —(A) : snoARN a boites C/D. (B) snoARN a boites H/ACA (d’aprés [DOLO01]).

Ces deux familles d’ARN nucléolaires induisent respectivement sur leblesscARN une
méthylation en 2’-O sur le ribose ou une pseudouridylation (isomérisation de I'uritine
pseudo uridine). Ces modifications post-transcriptionnelles sont précisémdistlesden gé-
néral sur des positions hautement conserveées) grace a la formation d’'une struticuéera
en duplex snoARN/ARN cible. Les structures secondaires formées par les NreiAdir cibles
jouent donc un réle prépondérant dans les phénomene d’appariement-modification.

Les snoARN sont présents dans de nombreux organismes (vertébrés, plantes deshaes,
bactéries [GCEBO0O, OLRD0], ...). lls ont pour cibles les ARNr, les ARNt, les snARN et certai-
nement d’autre types d’ARN pour lesquels aucune démonstration n’est aujourd’hui disponible.
Les genes de snoARN se retrouvent majoritairement dans les introns d’un géene Héte ¢gg,
parfois en unités géniques autonomes (plantes, levure, archaebactéries) curpénie dans
certains exons (plantes). De plus, de nouveaux snoARN, dépourvus de complémentarité pour
les ARNr et sSnARN et qui ne sont pas exprimés ubiquitairement (localisés dang¢es de
géenes a expression tissu-spécifique) ont été mis en évidence, ce qui ouvre desipesspeuit
a I'étendue des fonctions des snoARN et justifie leur étude approfondie.

1.3.1.2 Une nouvelle fonction pour les snoARN

Cavailléet al ont identifié [CBK'00] une nouvelle classe de petits ARN nucléolaires exclu-
sivement exprimés dans le cerveau des mammiféres. Les snoARN mislen@sinterviennent
pour contréler 'expression de géenes spécifiguement exprimés dans le cerveau, eanteélifi
lectivement la structure de certains ARN messagers. Ces travauxembégralement que ces
snoARN sont absents chez des individus atteints du syndrome de Prader-Willi ('une des 10
maladies génétiques les plus fréquentes), laissant ouverte la possibilitésgdéfalets d’ex-
pression de ces snoARN puissent étre impliqués dans I'étiologie de cette maladie
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1.3.2 Les ARN impligués dans la regulation de fonctions

La cellule est capable d’adapter rapidement son métabolisme aux modificatibesvite
ronnement grace aux mécanismes de régulation qui permettent de contrdler la prodection
protéines particulieres. La régulation de I'expression des genes se faitéupdusveaux selon
les cas. Par exemple, lors de I'initiation de la transcription (attimau non du promoteur), au
niveau post-transcriptionnel (jouant sur la stabilité ou sur le controle desséapwaturation
des ARN messagers), ou bien au niveau post-traductionnel en agissant sessa die traduc-
tion ou sur la stabilité de la protéine. Selon I'effet produit par la régulatianeimolécule, on
parle de molécule effectrice (activation) ou inhibitrice (inhibition).

Les régulateurs au niveau transcriptionnel ou post-transcriptionnel pentreétidapter ra-
pidement la croissance bactérienne aux conditions du milieu extérieur et a divess. En
effet, une régulation effectuée dans les premieres étapes de la synthesetéieepprésente
'avantage d'étre efficace et plus économique pour la cellule.

Les régulateurs peuvent étre des molécules protéiques ou d’ARN. Pour qu’une régulation
soit effectuée, il est nécessaire qu’une interaction entre la moléagu&atace et la molécule
a réguler soit possible. Les ARN régulateurs ou riborégulateurs ont ainsi laitéag@gou-
voir interagir avec des molécules d’ADN, d’ARN ou protéiques. Dans les deuxigrecas,
les interactions de type ADN/ARNmM ou ARN/ARNm impliquent deux régions présentant
complémentarité de séquence stricte ou partielle.

La régulation d’'une protéine par un ARN est généralement inhibitrice et la meld@RN,
en interagissant avec la protéine, la séquestre. D’autres ARN régslateuimulti-fonctionnels
et contiennent a la fois des sites de reconnaissance pour des protéines et des séitplemices
des ARNm (pour revue détaillée [Kol01]).

1.3.2.1 Avantages des riborégulateurs

L'utilisation de régulateurs de type ARN par la cellule n’est peut-étre pasulbesard. Le
premier argument en faveur de cette hypothése est 'économie d’énergie et kegaiasse
effectués par la cellule lors de la synthese du riborégulateur. En effghtlzése d’une protéine
régulatrice nécessite la synthese intermédiaire d’'un ARN messager aagiransi le nombre
d’étapes et d’éléments nécessaires. De méme, la vitesse de dégradatiéirtll est relative-
ment rapide et permet ainsi a la cellule de moduler précisément la fonction bjatode ces
molécules en réponse a des signaux divers. Enfin, les ARN antisens ont la cdjpatetégir
rapidement allant dans le sens de I'efficacité du contréle qui semble étroitkésea la vitesse
d’interaction. L'utilisation de riborégulateurs permet donc a la cellule de él@mtune fonction
biologique dans un intervalle optimal.

1.3.2.2 Mode d’'action

Les riborégulateurs se regroupent dans trois grandes classes [Kol01] en foncaomale |
lécule avec laquelle ils interagissent:

Dans la premiére classe, le riborégulateur contréle indirectement la symtbés protéine
ciblée en interagissant avec une protéine de régulation de la transcription adrdduction
(la protéine interagit avec I’ADN ou '’ARN messager). Les ARN de leosele classe agissent
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directement sur la protéine en réprimant son action. La derniére classeNd'@d@Roupe les
régulateurs de I'expression de protéines interagissant avec '’ARN messigé formation
d’'un duplex ARN-ARN) et on distingue dans ce groupe trois types d’action:

— inhibition de la traduction: la formation du duplex ARN-ARNmM au niveau du dée
fixation du ribosome sur TARNMRBS: Ribosome Binding Sifempéche la fixation du
ribosome.

— activation traductionnelle: IRBSd’'un ARN messager est impliqué dans une structure
en tige-boucle et rend impossible la fixation du ribosome. La fixation d’'un petit ARN
en amont dRBSempéche la formation de la tige-boucle et permet ainsi la fixation du
ribosome.

— dégradation favorisée par un ARN antisens. La fixation de 'ARN sur 'ARNgager
crée un site de clivage par une ARNase spécifique des régions bicaténaires.

Les ARN a domaines fonctionnels multiples peuvent agir par différentes combinds®ns

mécanismes ci-dessus.

1.3.3 Linterférence ARN : une révolution en génomique fonctionnelle

Linterférence ARN [Han02, Sha01, Han02, PHO3] est une découverte importante de ces
derniéres années en génomique fonctionnelle. Ce processus conservé au cours dehévolut
existe dans une grande variété d’organismes, tel que les protozoaires, les champamnons
plantes et les animaux.

Ce phénomene a été découvert en 1990 par le professeur Jorgensen qui, en essayant de
rendre des pétunias plus violets, a obtenu des pétunias blancs. Fortuitementyantekaa-
centuer la production d’un gene par introduction de ce dernier dans la cellule, intla sden-
cieux. Ce phénomene naturel a plusieurs terminologies, il est appstdranscriptional gene
silencing(PTGS chez les plantes [Bau96&juellingchez les levures [RM92] et I'interférence a
I’ARN ( RNA interferencechez les animaux [FXWV98].

Pour comprendre le role de I'interférence & ARN dans les cellules, plusiewissébnt été
meneées sur ce mécanisme. Les résultats obtenus, inhibition de la transpistiGn elegans
et modification de la résistance des plantes aux virus [MMKO01, MBE KHvLP99], laisse
penser que l'interférence ARN serait un mécanisme de défense des celtdegotes.

Les sections suivantes décrivent quelques familles d’ARN et les exeomnglég choisis du
fait de leur interaction avec d’autres ARN.

Mode d’action

Les molécules d’ARN double-brin (ARNdb), produites de fagon endogene (les virus conte-
nant un génome ARN double brin) ou introduites de facon exogene, induisent la dégradation
spécifique de 'ARN messager (ARNm) homologue, inhibant ainsi I'expression desngoté
correspondantes.

Linhibition de la traduction induite par les ARNdb a d’abord été mise en évidepeet
d'études effectuées sur le nématd@leelegans [FXM 198, GK95]. Des analyses ultérieures
sur la mouche du vinaigrB. melanogasteont permis de mieux comprendre le mécanisme
[ELTO1] qui nécessite deux étapes décrites ci-dessous:

— Dans un premier temps, de longs ARNdb sont coupés en fragments de 21-23 nucléo-

tides par une enzyme appelB&er . Son activité a été identifiée chBz melanogaster
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[BCHHO1], C. elegangKFB*01] etH. sapiendPDD*02]. Le produit de ce clivage est
appelésmall interfering RNA¢siARN [ELTO1, ZTSBO00]).

— Les siARN, correspondants aux ARN doubles brins inducteurs, s’associent & unxample
ribonucléasiqueRISC, pour RNA Induced Silencing Comp)ebequel intervient a son
tour dans la destruction de ’ARNm cible. Les siARN semblent servir de séqugnde
pour reconnaitre les ARNm spécifiques [HBBHOOQ].

Exogenous dsRNA o

21-23 basse Dalrs/

(SIRNA) Silencing Endogencus dsRNA

W /{ 21-23 base palrs (siRNA) Cytoplasm

Processing
and export

I, )

and degraciation Nuclear expression .
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* Target cleavage

A A >
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FIG. 1.16 —Mode de fonctionnement de I'’ARN interférence utilisé comme outil thérapeutique
sur des cellules humaines. Ce mécanisme cellulaire, responsable de la dégradation de mo-
lécules de type ARN, peut étre induit, a I'aide de petites molécules synthéliegissARN
(d’apres [Car02]).

L'ARNi : une nouvelle option thérapeutique

Le mécanisme de 'interférence ARN a ouvert de nouvelles perspectivesdimaéine de
la santé. Ce mécanisme cellulaire (Fig 1.16) est ainsi induit artiéoieint a I'aide de petites
molécules synthétiques, les siARN, et permet I'inactivation fonctionseleifique d’'un gene
cible avec deux applications majeures dans la recherche pharmaceutique :

— il permet d’étudier indirectement les fonctions des génes. En sélectionaagries que
I'on veut éteindre, il devient possible d’observer les caractéres dont ilsespamsables.

— des essais d'immunisation contre le virusSIDA [NMD *02, JTS02] et de la poliomyé-
lite [GKAO2] ont été réussis sur des cellules humaines en culture et conthefdattes
virales chez la souris [SLW03].
Les retombées d’une telle technique sont innombrables. Ainsi, les petits ARNBrse
eux-mémes des médicaments et au lieu de bloquer une protéine particuliére, Eomme
font les médicaments classiques, l'interférence de 'ARN empéchanaiotuction de la
protéine.
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1.3.3.1 Un exemple de riborégulateur antisens: les microARN

Les microARN (miARN) sont un autre exemple de riborégulateurs interagiasantune
seconde molécule d’ARN. Ce sont des ARN simple brin d’'une taille d’environ 22 nidséot
qui sont impliqués dans le contrble post-trancriptionnel de I'expression de genes eugaryote

Plusieurs miARN ont été identifiés chez le nématode [LAO1, LLWBO01, LQRLTGYHGE03,
LLW 03], la drosophile [Amb01], les plantes [RR02, RWR"02], les vertébrés [LGY03] et
la souris [LQRLTO1]... De plus récentes découvertes ont démontré leur influencees va-
riété de processus tels que le développement larvaire fRYBla prolifération, I'apoptose
cellulaire [BHSRO3] et le métabolisme des acides gras [XVGHO03]. LN ont la capacité
d’inhiber la traduction de protéines par I'inactivation ou la dégradation des ARBEagers
correspondants.
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FiG. 1.17 —La voie de I'interférence par ARN et celle des miARN se recoupent. Dans chacune
de ces voies, la protéiridicer agit en générant le petit ARN régulateur actif: (1) le stARN ou
miARN a partir d'un précurseur en tige-boucle, dont le role est de réprimer la titzmlude

I’ARN messager cible avec lequel il sS'apparie de maniére imparfaite (2) le si@ARaltir de

I’ARN double brin, lequel déclenche la destruction d’'un ARN cible parfaitement corapié

taire (d’aprés [Buc03]).
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Les deux représentants de cette famille dont la fonction et le réle ont étélx igompris
sont les ARNlet-7  (Fig. 1.18) etlin-4 [RSB*00, Amb01, LFA93, WHR93], impliqués
dans la régulation d’une famille d’ARN messagers jouant un réle dans le dévelopdament
vaire chezC. elegans
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FiG. 1.18 —a: Structure secondaire des ARN précurseurgetld chez trois organismes. La
région de 21 nucléotides correspondant aux ABIN/  matures dans les organismes est gri-
séeb: les ARN messagéirs-41  des trois organismes contiennent des sites complémentaires
delet-7 , (d'apres [PRS00]).

lls régulent la synthése protéique en se liant de maniéere imparfaite a une régimachote
de 'ARN messager cible (Fig. 1.18). La maturation des gégteg etlin-4  a partir d'un
précurseur en tige-boucle de 70 paires de bases releve d’un mécanismessanilaierférence
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ARN. Les miARN et le phénoméne d’interférence a ARN présentent ainsi dd#siles. Ils
utilisent tous les deux la protéimdcer (Fig. 1.17).

De plus il a été récemment prouveé [DPS03] que les miARN présentant une complétéenta
parfaite avec un ARN messager s’'associent parfois au comBISE€ et induisent la dégrada-
tion sélective de cet ARN messager, comme le font les ARN interféreatphénoméne ou
les ARN interférents inhibent de fagcon transitoire la traduction d’'un ARNsamey a aussi
été observé pour des ARN interférant se liant de facon imparfaite avec desweRbagers
(Fig. 1.18).

Ainsi, la qualité de I'appariement entre deux ARN, la longueur de cet appariebpEnba-

blement sa localisation sur la séquence cible pourraient jouer un role prépondérasttgpar |
de régulation sollicitée.

1.3.3.2 Un exemple de riborégulateur antisens codé par un élément gémgie accessoire

La régulation de la transposition de I'élém&L0 est un exemple intéressant pour illustrer
le réle important joué par la structure de I'ARN antisens pour lui assurer sadan€tet ARN
régulateur présente les caractéristigues communes a de nombreux ARN algsgpredies lui
garantissent une efficacité d’interaction avec son ARN cible.

L'élément transposablS10 chezE. colicode pour deux ARN (Fig. 1.19) qui sont :

— ARN-IN ou ARN messagemnp transcrit a partir du promoteur faible, et codant pour
la transposase, responsable de I'étape de transposition.

— ARN-OUTtranscrit a partir du promoteur foRt,;, permettant la régulation de la trans-
position en interférant avec I'ARN précédent.

Les deux ARN peuvent former ensemble un appariement de 35 paires de bases masquant
ainsi le site de fixation du ribosome de I’'ARN mess&gep .

Le mécanisme de transposititfrest inhibé par la fixation de ARN-OUTsur 'ARN-IN,
lorsque plus d’une copie du transposon est présente par cellule. La traduction depasese
est réprimée par RARN-OUTqui, en interagissant avedRN-IN , empéche le ribosome de se
fixer sur le site promoteur de ce dernier. L'efficacité de cette régulasivéteitement liee a la
vitesse d’interaction entre les deux ARN.

La régulation s’effectue en deux étapes (Fig. 1.20) : I'interaction egéniiar I'association
d’un petit nombre de nucléotides de la boucle @RIN-OUTet les nucléotides 5’ terminaux de
I’ ARN-IN, formant trois paires G/C. Cette interaction se propage ensuite entreube\B&
afin de former un duplex étendu en dissociant la structure secondaire initidl@RN-OUT
[KSLK89].

9. La fixation d'un complexe ribosomique sur ’ARN messagenstitue la premiéere étape pour traduire ce
dernier en protéine
10. Une transposition consiste en l'incorporation d’asidacléiques synthétisés hors du génome.
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FiG. 1.19 —Séquence de ARN-IN et structure secondaire individuelle dARN-OUT Les
régions impliquées dans I'appariement des deux ARN sont en gras, et les sites impliqués dans

I'étape de traduction de ARN-IN sont soulignées (seront masquées par I'association des deux
ARN) (d’aprés [KSLK89]).
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FIG. 1.20 —Modele du mécanisme d’appariement en&BN-IN et ARN-OUT (d’apres
[KSLK89]).

1.3.3.3 Un exemple de riborégulateur multi-fonctionnel

La plupart des ARN régulateurs identifiés n’agissent que sur une cible unique. Cependant,
quelques exemples ont été décrits ot un seul et méme ARN peut agir de fagon plgimropi
en contrélant I'expression de plusieurs gene®RNIIl deStaphylococcus aureKEERO02,
BKR*00] constitue un exemple parmi quelques autres.

Les staphylocoques sont des bactéries pathogenes dont I'effet infectieux eatdidénese
de nombreuses protéines. L'expression de ces facteurs de virulence est regudéesale la
croissance bactérienne et au cours des différentes phases de l'infectiemé@elation est sous

11. Gene pleiotropique: gene qui a plusieurs effets vadeékgphénotype.



1.3. Quelques exemples de familles d’ARN non codants 33

la dépendance d’un régulateur global dénoname (accessory gene regulafptequel contréle
indirectement la transcription d’un autre ARN régulateuARNIII

L' ARNIII  réprime I'expression des facteurs d’adhésion et des protéines associées a la
paroi, synthétisées en phase précoce de croissance bactérienne, et contidEnsrdiau
cours de la phase de croissance I'expression des protéines qui seront excrétéas|bhalel
(Fig. 1.21).

T A 1} A
[< 0] u
@ Dy DAy d by A
i AUUAAUAG, A
FLLITIN c U A
GGUUAUCGACA v
Re s v
s qUUCAGUGGCUAAC, c
A uagetU.
4 AUCG, ®

'

Ay

« Increased reactivity in vivo
b Decreased reactivity in vivo

@

Activation de
la traduction hla
Morfeldt et al. (1995)

EMBO J 14, 4569

POSOFPRPQPERC
> % T EAERRR O Oc

uu
huuuavea™x @
UAAAUAGU y U
A
A

Inhibition
transcription spa
Benito et al. (2000)
RNA 6, 668

B>cPpBC CEBPBEBBRBE
SPPCCP POCCCCCC

>
(S

Srrccoooce>nBBdBD

PREOOEOFEOO

>

A

UAUGAAU

FiG. 1.21 —Structure secondaire deARNIII de Staphylococcus aureus. Un premier domaine
induit la répression de la transcription du gésea codant pour la protéinéd. Un second
domaine, complémentaire & ’ARNtia codant pour ’lhémolysinalpha , est essentielle pour
induire la traduction de cet ARNm. (d’aprés [KEER02, BKIR])

Lavantage d’un tel régulateur multi-domaines est de pouvoir coordonner la régulation de
plusieurs étapes clés associées a une fonction biologique donnée. En effet, |3 gieaptit-
duction d’un régulateur donné influence son efficacité et si deux ou plusieurs fonctions régu-
latrices sont portées par une méme molécule d’ARN, l'efficacité de cesedesrse trouvera
ainsi équilibrée.



34 Chapitre 1. Contexte biologique

1.4 L'ARNomique, propriétés utilisées pour la localisation
des ARN

Les premiéres mises en évidence de petits ARN non codants ont été basées tuntates é
expérimentales. Cependant, avec la croissance exponentielle des bases de Happese
in vivo devient de plus en plus laborieuse et le besoin de logiciels pour la détection de régions
fonctionnelles est de plus en plus flagrant. L'approthsilico permet ainsi de prédire des
génes non-codants et de fournir des candidats aux biologistes. La démarche de ces derniers
consiste ensuite a en démontrer expérimentalement leur synthése et a ékwidenttion
biologique. Un nouveau champ de recherche nommé ARNomique a vu le jour ces derniéres
années. Il désigne les études portant sur l'identification et I'étude fonctiomeslgenes dits
non-codants. Les récentes recherches systématiques pour de tels ARN ont changéiootre vi
au sujet de leur prévalence et de nombreux représentants de ces molécules startamiai
connus aussi bien chez les archae-bactéries que chez les procaryotes et eLgaryotevue
[Sto02]).

Alors que les outils de prédiction des génes codants pour des protéines sont de plus en plus
performants, il reste toujours tres difficile de détecter les genes d’ARN oents. La raison
principale est liée au fait que les signaux utilisés par les logiciels desrelte de génes, tels
les codons start et stop (délimitant le cadre de lecture ouvert) ou le biaificpe de chaque
espece dans l'usage des codons, ne sont pas présents dans les genes d’ARN. Ceux présents
dans les genes d’ARN non codants sont a l'inverse moins bien reconnaissables (premote
terminateurs) et, de ce fait, représentent des indicateurs moins pertileetatsprésence de
genes.

Les signaux biologiques sont généralement caractérisés par leur séquence. Cepeadant
beaucoup de processus biologiques, le vrai signal est défini par une structure spatike d’or
supérieur [BKV96, Edd99]. Lexemple type concerne les molécules d’ARN. En effgtrenant
'exemple des ARNL6S, Woeseet al[WGGN83] ont montré par une étude phylogénétique une
meilleure conservation de la structure secondaire: elle est une cestagptér plus pertinente
que la structure primaire. Les programmes de référence de recherche deitéisngue FASTA
[PL88] ou BLAST [AGM*90] sont donc limités pour I'identification de molécules d’ARN.

Les informations contenues a la fois dans la séquence et la structure peuventrainsi é
vues comme des signaux biologiques a exploiter pour une recherche. Les paragraphes suivants
abordent les approches les plus utilisées pour localiser des génes d’ARN (pour rén@ga]Ec
Les méthodologies basées sur des approches thermodynamique ou comparative permettent de
faire de la recherchde novod’ARN non codants en utilisant des caractéristiques générales a
'ensemble des ARN. Les deux autres approches nécessitent de connaitre datdIARN
modéles ou les caractéristiques spécifiques d’'une famille.

1.4.1 Approche thermodynamique

Le principe d’'une approche thermodynamique découle des trois hypothéses suivantes :

— a chaque configuration d’'une molécule d’ARN peut étre associée une quantité d’énergie
libre;
— la configuration la plus stable est supposée donnée par celle qui minimise I'éieegie |
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— la molécule, en se repliant adopte la configuration la plus stable.

Actuellement, I'énergie libre d’une structure secondaire est calculégemtuant la somme
des énergies libres des paires empilées de bases qui la forment (modele du plusqisiche
Les structures tertiaires potentielles ne sont pas prises en comptedlapwoeuds, triples
hélices sont exclus) dans ce calcul. L'approche thermodynamique consiste @sakacties
séquences candidates lorsque I'énergie optimale résultante de la structundesexde la mo-
lécule est inférieure a un certain seuil.

La prédiction du repliement des molécules d’ARN reste un des challenges denfabita-
tique. La structure secondaire de la molécule apporte la contribution principéleeégie de
stabilisation et aux contraintes stériques qui guident le repliement tridiomeres. Aussi, les al-
gorithmes de prédiction de structures secondaires utilisent comme critéirgneum d’énergie
libre [2S84] pour calculer une prédiction, integrent des informations sur le regfiecmétique
[Mar84, FFHSO00] et comptabilisent le nombre d’appariements [Hig96].

Il existe essentiellement deux grandes classes de méthodes de prédictiarctueestrse-
condaires d’ARN. Dans la premiére, on suppose que la structure secondaire corresaoimea
séquence d’ARN est la plus stable (de plus faible énergie libre) des structuisageables.
Les méthodes de la seconde classe cherchent a identifier la structure seccoaimene a
un ensemble de séquences d’ARN. La majorité de ces méthodes identifient leerappési
conservés (covariations) d'une séquence a l'autre, ce qui nécessite la cdsopargalable
des séquences.

Hofackeret al [HFF"98] ont combiné une approche basée sur la prédiction de structure
secondaire avec une approche de comparaison phylogénétique pour localiser des ARN dans les
génomes de virus.

1.4.2 Deétermination du contenu en (G+C)

Les variations statistiques de la composition de bases d’'un génome, tel queG¥AG+
a été un critére largement utilisé pour rechercher des genes codant pour des p(pttines
revue [KCM98]), mais aussi pour sélectionner les régions riches en ARN non codBESP,
Sch02b].

Par exemple, les génomes hyperthermophiles doivent protéger leurs molécules dauble bri
d’ADN et simple brin d’ARN contre la dénaturation thermique. La stratégiplls simple
consiste & augmenter leur (G+C)%. Cependant, le (G+C)% de génomes hyperthersnophile
n’est pas corrélé aux températures optimales de croissance [GL97, Gro98, DE0@Enomes
hyperthermophiles utilisent des mécanismes variés pour stabiliser leursutes|éd’ADN, en
augmentant par exemple les concentrations ioniques intracellulaire, le supateenent de
I’ADN [Gro98, DCOQ]... Les structures secondaires d’ARN intra-molécatasemblent cepen-
dant étre partiellement stabilisées par une augmentation du nombre de liaisons hgdré&ge
effet, le (G+C)% des ARN ribosomiques et ARN de transfert de génomes hypeoibietes
montrent une forte corrélation avec les températures optimales de crei$€draY].

E. Rivas et S. Eddy [REOOb] ont proposé un algorithme de recherche d’ARNnc basé sur le
(G+C)%. lls suggerent également d’appliquer cette méthode a des génomes non thesmophil
présentant un (G+C)% variable entre les ARN non codants et le génome. Cepentiasaii-
lité d’'une telle démarche n’est pas encore claire.
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P. Schattner [Sch02b] a pratiqué une analyse sur la variation statistique alapasition
de bases comme le (G+C)%, (G-C)%, (A-T)% et les fréquences de dinuckestiddifférentes
classes d’ARNNc et de trois génomes. A partir de ses conclusions, il propose une nuthode
détection d’ARNNc sur la base des variations de (G+C)% et la fréquence desédties
“GC” . Les résultats obtenus st. jannaschiimontrent une augmentation de la spécificité de
I'algorithme grace a la prise en compte de la fréquence des dinucléotides “GiH].

1.4.3 Approche par modélisation comparative

Ce type d’approche regroupe I'ensemble des méthodes qui modélisent I'information portée
par un groupe de séquences homologues et I'utilisent ensuite pour rechercher de nouvelles
séquences. Des analyses bioinformatiques basées sur la conservation des S@aupnackes
organismes proches et/ou la conservation structurelle des ARN ont montréfieacief pour
l'identification de génes. D’autres approches récentes Eheoli exploitent les réseaux de
neurones pour extraire les caractéristiques communes parmiles ARN connus [CDHO01]

Les analyses intégrant ce type d’approche nécessitent essentiellement |&sagesxsui-
vantes:

Etape d’apprentissage du modéle rrecherche des signatures caractéristiques d’'un ensemble
de molécules d’ARN regroupées sur le critere d’appartenance a une méme (aréitie
fonction, par exemple).

Etape de recherche de séquences satisfaisant le modéle.

Il existe essentiellement deux types d’approches pour apprendre le modele : approche super
visée et non supervisée. Les méthodes utilisant une approche supervisée idergifippatie-
ments conservés (covariations) d’'une séquence a I'autre, ce qui nécebgiteltieent préalable
des séquences, opération souvent effectuée a la main par des experts.

Approche non supervisée

A l'inverse des techniques utilisant les covariations, certaines ap@doba supervisées)
n'imposent aucune contrainte sur la localisation des structures au sein descssqeeper-
mettent ainsi de s’affranchir de I'opération d’alignement. Par exemple,hiBuurt et al ont
proposé [BD99] une méthode d’ apprentissage d’une description commune (la structure secon-
daire) a un ensemble d’objets (les séquences) possédants chacun plusieursahsspopt
sibles (les structures envisageables), une seule correspondant a la lcéalitéeprésentation
des structures secondaires leur permet d’envisager toutes les formesadtintes tertiaires
(pseudo-noeuds).

Approche supervisée

La comparaison (I'alignement est une réponse a ce probleme, chapitre 2, page 4%) perme
de révéler les relations qui existent entre différentes séquences, qu'dsgadiinformations
de structure primaire et/ou secondaire. Selon le niveau de structure pgite, il existe
différentes fagons de modéliser I'information commune a I'ensemble de cességue
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1.4.3.1 Modélisation de la structure primaire

La premiére facon de représenter les informations contenues dans un alignetmit es
construire un consensus ou pour chaque colonne, on garde le nucléotide le plus représenté.
Une deuxiéme maniere de faire est de construire une expression réguliereelagtmiise
une certaine ambiguité. On perd moins d’information qu’avec le consensus. Erdaffe ce
cas l'information sur la variabilité des nucléotides a chaque position estreées@ar contre,
on ne dispose toujours pas d’information précise sur leur fréquence. L'expressidanegiast

pas suffisamment discriminante.

Des méthodes probabilistes ont été mises au point pour éviter ces pertes d’ifdoretat
elles prennent en compte la spécificité de la position : les matrices detficeypeur les acides
nucléiques (fréquence de chaque nucléotide trouvé a chaque position de I'alignementmultiple
ou de nouvelles méthodes “profils” basées sur les modeles de Markov cachés. €etypeni
de modélisation présente un niveau d’information supérieur au précédent essdaegement
utilisé par les logiciels de prédiction de génes codants.

Le chapitre Il (section 2.1, page 44) décrit les caractéristiques de céeedif§ niveaux de
représentation.

1.4.3.2 Modélisation de la structure secondaire

L'analyse comparative de séquences est une approche tres efficace pour landditammies
structures secondaires et de certaines interactions tertiaires desileslé’ ARN. Les change-
ments de bases compensatoires (Fig. 1.22) observés entre plusieurs séquencedasatdela
la prédiction des structures secondaires par les méthodes phylogénétiques. Ce phélodonene
serve au cours de I'évolution des molécules: quand une base impliquée dans un apparieme
mute, la base complémentaire a tendance a également muter pour préserveiehagpaet
donc la structure secondaire.

G G G
] U U U U U
A C C A C
A—U A—U CcC—G
G—C A C A-=0U
G—C G-c G—C \_
G—U 1 mutation G —U G—U 2émn1utation
= A U—G u-G6 "y
structure structure structure
initiale intermédiaire finale

Fic. 1.22 —Exemple de covariation ou changement de bases compensatoires au sein d’'une
hélice.

Il devient donc naturel d’intégrer la structure secondaire en plus de la structuaneraux
approches de la localisation d’ARN non codants. En informatique, les gramnjdéestes
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dans le chapitre 4, section 4.1, page 132) permettent de dériver les caligcEsisbmmunes
a toutes les séquences appartenant au langage correspondant. Nous verrons quelléssen sont
applications possibles pour I'analyse des ARN.

1.4.3.3 Applications utilisant une approche comparative

Wassarmaret al. [WRR*01] ont utilisé comme unique critére le degré de conservation
des régions intergéniques ente coli, Salmonella pneumonieat Klebsiella pneumonigour
générer une liste d’ARNNc potentiels. Les résultats obtenus ont été relativémportants
et ont donné lieu a des recherches expérimentales utilisamites-arrays Leur méthode a
permis de prédire 60 nouveaux ARNnNc cliezolidont 18 ont été prouves expérimentalement.

Une seconde approche menée par Argaetaal. [AHV *01] surE.coli a consisté a com-
biner un ensemble de criteres obtenus lors de la comparaison d’ARNnc déja id€atifrés
autres les signaux transcriptionnels tel que les promoteurs et terminateecs)ree recherche
de séquences conservées parmi un ensemble de génomes bactériens. lls ont ainsi obtenus 24
nouvelles prédictions dont 14 ont été prouvées expérimentalement. Cette approchf-est dif
cilement applicable a des génomes bactériens ou non bactériens pour lesquejsdeses
signaux sont moins bien conserveés entre especes.

Rivas et Eddy [RKJEO1, REO1] ont basé leur approche, implémentée dans QRNA, sur la
recherche de régions conservées entre différentes especes et sur I'exapazalléte de la
nature des différences obtenues lors de la comparaison. L'hypothése consiste a @ousglér
région comme appartenant a un gene codant pour une protéine si les différences obseevées ent
les séquences homologues correspondent soit (i) a des codons syntnswite@) a des co-
dons codant pour des acides aminés ayant les mémes caractéristiques physico-shinique
l'inverse, si la région contient un ARNNc, alors un plus grand pourcentage deediffs sur-
viennent entre les régions complémentaires préservant ainsi la structumeaiee des ARN (le
principe des covariations). En dernier lieu, si la région ne contient aucun derselaadistri-
bution des différences entre espéeces devrait correspondre a leur fréquenceseh’aesntage
d’une telle approche est d’étre applicable a tous génomes pour lesquels la séquenceecomple
est disponible.

1.4.4 Approche descriptive

Contrairement a la méthode précédente, I'approche descriptive n'implique pasnais:
sance de géenes homologues mais de I'ensemble des caractéristiques décrigdatuseratruc-
turée. Les différentes méthodes inclues dans ce groupe utilisent les infornmdéomnaant la
structure primaire et/ou la structure secondaire. La qualité des signatilig&es est dépen-
dante des familles de molécules sur lesquelles se porte I'étude et la rexlestcde ce fait,
plus ou moins efficace selon la connaissance des caractéristiques de lia. famil

1.4.4.1 Exemple de séquences signatures recherchées

Les signaux les plus conventionnellement recherchés pour localiser des ARN norscodant
sont ceux impliqués dans les étapes de transcription. Les exemples suivanendéeux types

12. Le code dégénéré des acides aminés permet d'obtenird& aminés différents a partir de 64 codons.
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de signaux ; ceux de type promoteur correspondant a des éléments de séquence et ceux pour les
sites rho-indépendants correspondant a une structure secondaire.

Promoteur

Un site promoteur permet I'initiation de la transcription en étant reconnueafacteurs
protéiques, tels que '’ARN polymérase, I'enzyme responsable de la transcription.

Chez les eucaryotes, les ARN non codants résultent de I'activité de polymeéifééesntes,
lesquelles reconnaissent différents types de promoteurs (section 1.1.1).

La situation est plus simple chez les procaryotes ou une seule polymérasegestatxde
de la synthése de I'ensemble des différents ARN. Il est alors plus simple ldercker des
signatures de promoteurs, mais les signaux correspondants souvent courts et/ou siégénéré
peu discrimants pour une recherche n’intégrant que ce type d’informations.

Terminateur rho-indépendants

ChezE. coli, il existe deux possibilités pour signaler la terminaison de la transcription.
Le premier systeme, dit rho-dépendent, fait intervenir le facteur protéiqu€ehgysteme n’est
pas suffisamment caractérisé pour faire I'objet d’'un modele de prédictiomvise, le second
systeme dit rho-indépendant, ou intrinséque, est largement caractéristigignent, environ
70% des génes codant un ARNnNc utilisent un terminateur rho-indépendant [dBT90, KW

Les terminateurs rho-indépendants sont composés d’une tige boucle suivie d’une succession
de bases thymine. Cette structure permet le décrochage du brin d’ARN néo-sgnfA&is
messager).

La modélisation et la recherche de tels motifs sont facilitées paidatiibn de logiciels de
recherche de motifs, qui font I'objet du chapitre 3 (Page 69).

1.5 Lhypothese d’'un monde a ARN

Il ne m’était pas possible de finir ce premier chapitre sur les ARN en géraralmrler de
'engouement actuel de la communauté scientifique pour la compréhension des origines de la
vie et 'importance que I’ARN a pu y jouer. Certains scientifiques proposent des hypsthéas
le fait qu'il puisse y avoir une molécule a I'origine de la vie et a partir de detpothése, ils
s’'interrogent sur sa nature potentielle.

Initialement, 'hypothése dominante a d’abord été de considérer les protéines céamne
les premiéres molécules fonctionnelles de I'histoire du vivant. En edfsyrithése de protéines
a partir d’éléments non organiques semble relativement facile. Cependantjamaia réussi a
mettre en évidence des propriétés d’auto réplication chez les protéinedatitation n’a pas
de moyen de se transmettre d’une génération a l'autre.

La démarche suivante a été de considérer les acides nucléiques. Le princiual dief
I’ADN pour remplir les conditions de la molécule “originelle” serait de nédessies protéines
(en particulier TADN polymerase) pour étre fabrique.

La découverte des propriétés catalytiques des ribozymes a permis d’émeibssilailité
d’'un monde primitif dans lequel 'ARN aurait précédé I'’ADN et les protéineARN présente
le double avantage de pouvoir porter et transmettre une information génétique et de pouvoir
aussi catalyser les premieres étapes du métabolisme. Ainsi, LARKN sspport d'une infor-
mation génétique séquentielle et est doué d’activités enzymatiques non négligeables
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Ces deux criteres feraient de I'’ARN [Gil86] un candidat intéressant poitrdede "molé-
cule al'origine de la vie" avant que des molécules plus spécialisées tallzN bu les protéines
prennent le relais.

Ainsi, au cours des premiéres étapes de I'évolution, le transfert de I'iattwmgénétique
aurait pu étre assuré par la réplication de I'ARN et la catalyse auradtrpuréalisée par des
petits peptides non génétiguement codés et par des ribozymes [Mau03]. De plus, l&RN ét
composé d’'une seule chaine de nucléotides, il est beaucoup plus vulnérable aux attagues des r
dicaux libres et aux autres agressions chimiques. Cette plus grande fradiktBNeest un des
arguments avanceés par les évolutionnistes qui soutiennent que la vie s’est d’abdopuiEse
dans un "monde a ARN", ensuite remplacé par un "monde & ADN" plus stable [Gil86].

Les premiers arguments en faveur d’'un monde ARN originel étaient :

— chez les eucaryotes les protéines sont synthétisées dans le cytoplasme RN semt
en abondance, alors que I'’ADN se trouve dans le noyau [BC56].

— la thymine, base spécifique de I’'ADN, est obtenue par transformation de leicpgiest
spécifique de 'ARN. Les ARN sont les amorces indispensables de la syntheséddss ac
désoxyribonucléiques dans I'étape de la réplication durexiarsede I’ADN.

— de nombreux facteurs métaboliques sont de nature ribonucléotidique.

Les découvertes plus récentes sur I'importance des ARN fonctionnels dans la e de |
cellule ont apporté de nouveaux arguments a I’hypothése ARN :

— Les petits ARN non codants peuvent étre une religue du monde ARN originel [EddO1,
MAFMO01]. Le r6le indispensable dans le fonctionnement des cellules a été identifié pour
un certain nombre d’ARN non codants (ARN ribosomiques, ARN de transfert, ARNase
P, ARN SRP..).

— les progres récents des méthodes de sélectidtio permettent I'exploration intensive de
séquences et la création de nouveaux acides nucléiques artificiels (aslgnossgdant
des propriétés de reconnaissance et/ou des propriétés catalytiques. Leur pragtuction
grande quantité en font des molécules intéressantes tant sur le plan thérapeutigure que
le plan fondamental. Elle permet de mimer in vitro des processus évolutisio1].

Lintérét pour la localisation, la compréhension des modes d’action et I'égalbtologique
des molécules d’ARN ne cesse de croitre. On trouve en effet actuellenrmsnbdatérature un
grand nombre de publications faisant état de la découverte de nouveaux petits ARN nos codant
(ARNNC) qui contrblent diverses fonctions biologiques essentielles [Edd01, BFPP99].

Méme si tous les ARN non codants ne peuvent pas étre directement considérés cemme de
reliques d’'un monde a ARN [BFPP99], leur nombre, inconnu, et la diversité de leutsfmc
peut apparaitre comme un argument en faveur d’'un monde originel d’ARN.

Une autre hypothese formulée en 1999 par Forterre et Doolittle [PF99, Do099], au vu des
spécificités biochimique et génomiques des eucaryotes, des bactéries et dedaotédes, si-
gnale que la théorie d’un ancétre unique des formes vivantes est sans doute erroméserkitvi
apparue plusieurs fois, dans des environnements et des conditions différentefpehessle
vies primaires différentes évoluant simultanément se seraient enriohie®llement par des
transferts de génes. Certaines auraient disparu, trois au moins serdmigiael du monde
vivant terrestre.
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1.6 Enrésumé

Les ARN sont des molécules impliquées dans un grand nombre de processus biologiques.
Les génes et autres motifs fonctionnels ne peuvent étre trouvés avec les ganédide génes
codants. Certains ARN peuvent étre localisés par la recherche de séquenile@esidans des
génomes proches. Un certain nombre de propriétés caractérisant ces mqéouéad étre uti-
lisées pour les localiser dans les séquences génomiques : existence d’une s{feCiredans
les séquences (AT) riches, (GC) % et biais en di-nucléotides, etc... sl giombre d’ARN
interagissent avec d’'autres ARN en mettant en jeu des interactions de atpenACrick. Un
grand nombre de familles d’ARN sont caractérisées par la présence de maiiaits et leur
structure secondaire.
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Chapitre 2

Recherche de mots

Nous avons décrit dans le chapitre précédent les caractéristigues des ARN sunasel
nous intéressons. La problématique a laquelle nous souhaitons répondre porte sur la recherche
de ce type de molécules dans un texte génomique. Elle appartient & un domaine important de la
bioinformatique. En effet, le codage des génomes sous forme d’une chaine de grande longueur
formée par des nucléotides C, G, T' nous permet de traiter I'ensemble des problemes qui nous
intéressent grace a des algorithmes classiques rencontrés dans I'algoritienigies.

Les séquences génomiques constituent la structure primaire des génomes. Leedieuct
tiaire est la forme fonctionnelle des molécules dans I'espace a trois dionenEintre ces deux
formes de structures, on considere souvent la structure secondaire qui est usentafch
dans le plan, étape intermédiaire entre la structure primaire et lastuettiaire. Avant d’abor-
der le probleme de la recherche de motifs structurés que I'on peut représentelepaenble
de mots connectés entre eux par des relations de distance et/ou des relationsstonite-
nus (et donc par un langage chapitre 4, page 131), nous abordons dans ce chapitre la recherche
d’éléments de séquence.

Cette premiére problématique permet déja d’envisager de différentes esalaieésolution
du probleme, dépendante de la représentation des éléments de séquence. Catgatpnest
I'étape suivant celle permettant de mettre en relief les informatiarectéristiques contenues
dans un ensemble de séquences. On peut distinguer les deux étapes:

1. Extraction de I'information de plusieurs séquences;

2. Représentation de cette information sous la forme d’un ou plusieurs mots.

La représentation d’un élément de séquence est ainsi conditionnée par le niveauptixité
de ce que I'on souhaite extraire : (i) un mot définit sur un alphabet, ou (ii) un mot appatta
un ensemble de mots modélisés par un langage.

Pour chacune de ces représentations mots/langages, on distingue les problématiques aux-
quelles sont associees les différentes classes de méthodes informatiquettgmerd’y ré-
pondre:

— un motu est-il un élément de (string matching?

— un motu apparait-il approximativement dangalignemeniou approximate string mat-

ching)?

— un des mots d’'un langag€ est-il un facteur de (pattern matchiny?

43



44 Chapitre 2. Recherche de mots

— un des mots d’'un langage€ apparait-il approximativement dangapproximate pattern

matching?

Un ensemble de mots ou langage permet de représenter de fagon concise un mwoti€struc
en intégrant selon la classe considérée des notions plus ou moins complexes deestiacts
définissons plus spécifiquement les différents niveaux de complexité de repiésgueamis
par les langages dans le chapitre 4.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons uniguement a la recherche de mots appartenant a
un langage fini.

Ce chapitre se focalise principalement sur les problémesriohg matching, alignement et
approximate string matchingt les méthodes informatiques de recherche de mots utilisés dans
le chapitre 5 sont détaillées dans 2.2 et 2.3.

Au préalable, nous définissons brievement le vocabulaire nécessaire (2ldslgmiroches
existantes pour extraire (2.1.2) et représenter I'information caraaiées(2.1.3) a partir de
plusieurs séquences.

2.1 Les séguences nucléiques vues comme un texte

La plupart des programmes informatiques utilisés en biologie manipulent des séquences
biologiques. Un préalable commun a de nombreuses problématiques est le probléme basique
de la comparaison de deux ou plusieurs séquences. Dans le propos qui nous intéresse, cette
problématique a pour objectif de mettre en relief les caractéristiques aoam’une famille
de séquences partageant la méme fonction.

La notion d’alignement de deux ou plusieurs séquences s'utilise également pour la com-
paraison d’acides-aminés. Dans I'ensemble des exemples considérés, nous rentero s
d’aborder le cas particulier des acides ribonucléiques (ce qui entraine une satiplifide la
notion de similarité).

2.1.1 Terminologie

Nous supposons que nous travaillons sur un téxtke longueutr dans lequel nous recher-
chons un mo# de longueup (que nous supposerons plus petit gud’ et P sont décrits dans
un alphabet fix&_ = {A,C,G,U}. Le k-ieme caractére d’'un ma? est notép,. Ainsi, on
représente le mot par le table&(l...p] et le texte par le tabledl[1...t].

Définition 1 (Facteur, préfixe et suffixe) :

Les facteurs d’'un text€ ou d’un motP se définissent comme I'ensemble des chaines de carac-
teres consécutifs dans le texte ou le mot. Un préfixe d’'unfrest un facteur dont le premier
caractére est[1] . Un suffixe d’'un moP est un facteur dont le dernier caractere é4p]. Un
préfixe ou un suffixe d’'un mét est dit propre s'il est différent de.



2.1. Les séquences nucléiques vues comme un texte 45

Le résultat de la recherche d’un mot effectué sur un texte s’appelle solutiorcorremnce.
Définition 2 (Occurrence d’'un mot dans un texte):
On dira queP apparait dand/" a la position; :

—si0<j3<t—pet,

— siVitelqued <i <p—1,t4; = piyrouencore si'[j...; + p — 1] = P[L...p]

Une recherche est dite exhaustive si elle permet d’obtenir I'ensemble exlumsstccur-
rences correspondant aux caractéristiques souhaitées.

Exemple

Soitd ={A,C,G,U} et
T =CGAGAUAGAGAC
le mot P = AG A possede 3 occurrences ddhaux positions 3,7 et 9

2.1.2 Extraction d’information
2.1.2.1 Maotivations de la méthode comparative

"Il faut que nous puissions d’abord avoir une idée claire de leurs caracteres distinctifs et de
leurs propriétés communkes
Aristote (384-322 av JC) cité par Ernst Mayr dans Blistoire de la biologie

"Il faut comparer pour rattacher les similitudes de structures aux similitudes deidonet
ment!
Frangois Jacoli,a logique du vivantp.97, en parlant des travaux d’anatomie comparée de Cu-
vier et Camper.

"Alors que la fonction ne souffre aucune fantaisie, I'organe lui, conserve quelques degrés
de liberté Francois Jacol,a logique du vivanp.115.

Ces citations nous permettent d’introduire la motivation de la méthode compaifatinn
point de vue biologique et informatique, I’homologie se définit de la fagon suivante :

Définition 3 (Homologie en biologie): est homologue ce qui est hérité d’une ascendance com-
mune.

Cette définition est liée au constat selon lequel de nouveaux genes apparaisdaptipation

et modification de génes plus anciens. Laissant la notion d’homologie a la biologie, nais parl
rons par la suite de similarité. Par exemple, deux chaines de caraceteigilaires si elles
contiennent les mémes caracteres aux mémes positions.

A partir de ces définitions, il devient évident que, par le biais de la comparaisoquknses
présentant une méme fonction biochimique, on peut mettre en évidence une ou plusieurs ré-
gions présentant un certain degré de similarité. L'alignement de séquenessdeEs moyen
permettant d’effectuer cette comparaison entre séquences. On distinguakgmement de
deux séquences, dont on présente une méthode de résolution exacte dans la sectiondsuivante
I'alignement multiple, présenté dans la section 2.1.2.3.
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2.1.2.2 Alignement de deux séquences

Soitu etv deux mots écrits sur I'alphab®f = {A, C, G, U}, respectivement de longueur
p1 etp,. On appelle alignement de v un couple de motsg’, v’ sur I'alphabed " U{—} (ou{—}
représente le caractére d’espacement ou breche, couple qui satisfaitdégas suivantes

— les deux mots’ etv’ ont méme longueutd’| = |v'| = 1);

— la suppression de—” dansu’ et dansy’ donneu etv respectivement;;

— les bréches~" ne se retrouvent pas en méme position dalret v’.

Un exemple d’alignement de= CGAUUAG etv = GAUCGA est:
U = CGAUU-AG
v= -GAUCGA -
A partir de deux séquences, plusieurs alignements sont possibles selon Foitiliséte des
breches. On cherche ceux qui sont les plus intéressants dans le sens précis queit'mn:dé
On définitw comme étant la fonction de similarité entre les couples de lettres. La
valeur dew(u},v!) est un nombre réel positif si les lettres sont considérées sem-
blables?®, et on prendra des valeurs négatives ou nulles quand les lettres sont dif-
férentes, ou si I'un des deux caractéres correspond a une bréehe: “
On considére ainsi trois opérations de base selon la natureatle’, chacune donnant un score
élémentaires;=w(u;, v’):
(c) substitution ! # “—" etv! # “—" (s; = w(u},v?)).
(a) insertion ! # “—"etv. = “=" (s; = p);
(b) délétion ) = “—" etv! £ “—" (s; = p);

Le score de I'alignement est alors donné pars S°0_ s;.

On distingue deux types d’alignement:

— Lalignement global qui est donné par la recherche d’un alignement de score deig@milar

optimal des deux séquences entieres.

— Lalignement local qui est donné par la recherche de deux sous-séquences dont le score

d’alignement optimal est maximal.

La détermination du score optimal d’'un alignement s’effectue grace a un aigeritle
programmation dynamique, algorithme de Needleman et Wunsch [NW70] pour un alignement
global et algorithme de Smith et Waterman [SW81] pour un alignement local.

Pour les deux algorithmes d’alignement exact, le temps de calal(gsk p; ). Le temps de
calcul pouvant étre prohibitif dans certains cas d’analyses, des heuristiques dévébppées,
tels que Blast ou Fasta. lls présentent I'avantage d’effectuer rapidel@&enbmparaisons mais
ne garantissent pas la solution optimale.

2.1.2.3 Alignement multiple

La mise en évidence de similitude entre séquences sera renforcée si pleépueaces
issues de plusieurs espéces partagent des éléments en commun. La méthodanperalett

13. Dans le cas d'une comparaison entre acides aminés, batdser tout un éventail de matrice de similitude
ou, en général, la notion de similarité est reflétée par ureuwva’autant plus grande que les deux lettres/acide-
aminés sont évalués comme partageant une similitude d'imt g vue biologique.



2.1. Les séquences nucléiques vues comme un texte 47

gner globalement ces séquences conduit a la mise en évidence de nucléotides identiques ou
similaires.

Il existe deux grandes classes d’algorithmes pour réaliser des alignemerifgangto-
baux, basés soit sur une généralisation de I'algorithme de Needleman et Wunssty seit
méthodes heuristiques.

Généralisation de I'algorithme de Needleman et Wunsch

On recherche I'alignement multiple qui maximise la somme des scores de chames al
ment pour chaque paire (pourséquences, ily a(n — 1)/2 paires). Cependant, la complexité
spatiale et temporelle de I'algorithme dérivé est proportionnelle au produit des losgies
séquences : si lesséquences sont de longudyia complexité est e®(L"). Cette complexité
croit de fagcon exponentielle avec le nombre de séquences. Elle est donc utiligablegetit
nombre de séquences mais ne peut répondre a la plupart des besoins.

Méthodes heuristiques

C’est I'approche la plus commune et rapide, et dans la plupart des cas, donne de bons ré-
sultats. Elle est utilisée par les programmes Clustalw [HS89, THGONudtalin [Cor88].
Clustalw commence par aligner deux a deux les séquences et construit I'arlekatess évo-
lutives entre les séquences. Les noeuds entre les branches représentgrdeteats deux a
deux et la racine représente I'alignement complet. Une fois cet arbre constipiogramme
prend les deux séquences les plus proches et commence I'alignement multiiglegiiant des
séquences les plus proches est le plus fiable). Puis il progresse vers les seglesndistantes,
et remonte ainsi I'arbre. Ce programme est rapide pour un nombre raisonnable de sequence
longues et plus lent si on aligne un grand nombre de séquences courtes. La complexité de cet
algorithme est d&(L x n?).

2.1.2.4 Alignement multiple local

L'alignement multiple local permet de mettre en évidence les régions conseenée
plusieurs séquences. Parmi les solutions possibles on distingue les méthodespdites "
ment algorithmiques ", reposant sur une définition formelle précise des motds,ratthodes
dites “d’optimisation stochastique” basées sur une modélisation statistigueadiés. Des pro-
grammes* comme Pratt [JCH95, Jon97], Smile [MS01] illustre la premiére approche eteMe
[GBE96] la seconde.

2.1.3 Représentation de I'information

A partir d’'un alignement multiple on peut mettre en évidence des traits éaisditjues a
un ensemble de séquences. On peut ensuite extraire et représenter de difféesniéees les
informations mises en relief. Cette section définit 'ensemble de gégentations, inégales
en termes d’expressivité (Fig 2.2). Nous les présentons selon un gradienatalsscette

14. Pour comparaison des différentes méthodes se réféagplaté-forme d’extraction de motifs dans des en-
sembles de séquences génomiqumsp://idefix.univ-rennesl.fr:8080/PatternDiscovery/
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notion. Excepté le cas du mot, qui est la représentation élémentaire de l@-@h@enécessite
pas I'étape de construction de I'alignement multiple, nous présentons un exemplet clenler
représentation définie, laquelle est basée sur I'alignement multiple s(iigrit. 1) :

AUUGUACCU
AUCGUUCAU
AG -GAUCAU
AAUGUUCAU

FiG. 2.1 —Alignement multiple d’'un ensemble de séquences/mots.

Déterministe

1: Mot
2 : Consensus
3 : Expression réguliere
4 : Profil de poids
v 5 : Chaine de markov cachée
Probabiliste

FiG. 2.2 —Différentes modélisations d’'un ou plusieurs mots selon un gradient croissant de la
prise en compte de I'aspect probabiliste.

Mot: La représentation d’un simple mot correspond a une succession de lettres.

Consensus :La séquence consensus rend compte du nucléotide le plus frequemment rencontré
pour chaque position. Dans le cas de séquences tres spécifiques, cette simple séquence
suffit pour décrire de maniére satisfaisante une région. On peut aussi définir unstense
dégénéré sur un alphabet étendu. Par exemple, I'utilisation du code RIRF4Db 2.1)
permet de représenter une a quatre bases simultanément grace a une liste dssgmbole
I'alphabet ASCII. On appelle ainsiasse de motsin mot dont chaque position est une
classe de caracteres.

Expression réguliére : Une expression réguliere (Fig 2.3) permet de définir des ensembles de
mots par I'utilisation d’un certain nombre d’opérations. La syntaxe pour les esipnss
régulieres est la suivante :

— [AG] autorise pour une position donndeou G

— N désigne n'importe lequel des nucléotides;

— N(4) désigne 4 nucléotides consécutifs;

— N(1,4) indique que le nucléotide peut étre trouvé 1 ou 4 fois;

15. International Union of Pure and Applied Chemistry
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— — désigne une breche gap,
A[UGA][UC-]G[UA][UA]C[AC]U
FIG. 2.3 —Représentation de I'alignement multiple (Fig 2.1) selon une expression réguliére

Linconvénient majeur des expressions régulieres est de modéliser des motstedqe
faisant pas partie de I'alignement multiple initial (par exemple, I'exgicgsréguliere de
la fig 2.1 modélise 72 mots différents, alors que I'alignement multiple n’en eoingue

4).

Profil de poids: Pour exprimer 'ambiguité et la complexité d’un motif, on peut également
déduire de I'alignement des séquences une table de fréquences en comptabilisant les oc
currences de chaque base a chaque position du motif. En d’autres termes, on définit a
partir d’'un échantillon donné, la fréquence d’apparition des bases pour chaque position
du maotif. Il est possible ensuite, pour augmenter la fiabilité des probabilitéendalérer
des criteres supplémentaires, intrinseques aux séquences, comme la frégiesthe
des bases selon la région ou se trouve le motif. On peut ainsi considérer queitiappar
d’une cytosine est plus significative que I'apparition d’'une guanine dans une zone riche
en guanine. La transformation de la table des fréquences en tenant compte araptuel
de critéres supplémentaires donne naissance a une matrice de pondération (Fig 2.4).

A C G u =
position 1 1 0 0 0 0
postion2 0,25 0 0,25 05 O
posiion3 | O 0,25 O 0,5 0,25
position4 | 0 1 0 0
position5 | 0,25 O 0 1 0

FIG. 2.4 —Représentation de 'alignement multiple (Fig 2.1) selon une matrice de pondération.

code description code description
A Adenine W T,U,ouA
C Cytosine S CouG
G Guanine B C,T,U, ou G (sauf A)
T Thymine D A, T, U, ouG (sauf C)
U Uracile H A, T, U, ou C (sauf G)
R Purine (A ou G) V | A C,ouG (sauf T, sauf U
Y | Pyrimidine (C, T,ouU)|| N AC G, TouU
M CouA K T,U,ouG

TAaB. 2.1 —Code IUPAC.
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HMM ou chaine de Markov cachée : Un HMM est un modéle stochastique (probabiliste) com-
posé d’'états et de transitions les reliant entre eux. Aux états sont assteséesbabilités
d’émission de symboles. Le systeme évolue aléatoirement d’un état a unesitrargsi-
tions sont aussi probabilistes) en émettant des symboles qui forment des motatses é
par lesquels le systéme est passé ne sont pas visibles dans les mots produgsuces
quoi les HMM sont qualifiés de "cachés" (par opposition aux chaines de Markov simples)
Ces modeles sont des boites noires; mais dans le cas d’'un HMM modélisant un aligne-
ment multiple, on peut dire que les états représentent une position de I'aligneérapat e
distribution des nucléotides sur cette position: dans ce cas, un HMM (Fig 2@)as’
rente pratiquement a un profil, & ceci prés qu’il peut comporter des états suppliéesenta
qui représentent des bréches de longueur variable (insertion ou deletion), auxaurelles s
aussi associées des probabilités.

1 2 4 S

Al A 0,25 A:0 A:0,25
C:0 1_’0,0:0 &C 0 1’0. C:0 — -
G:0 G :0,25 G:1 G:0
u:o u:0,5 u:o0 U 0,75

10.75

1,0

A:0

C 0,33

G:0

U 10,66

3

FiG. 2.5 —Représentation des cing premieres colonnes de I'alignement multiple (Fig 2#) sel
un HMM.

2.1.4 Larecherche de mots
2.1.4.1 Introduction

L'algorithmique sur les mots est un domaine qui a suscité un intérét considéralderee
nieres années comme le montre le nombre d’ouvrages parus [CR94, CHO1, Gugbiiih-
mique du textgdCHO1] est le premier ouvrage en francais d'algorithmique spécialisé sur le
traitement du texte. Il présente les bases techniques utilisées dans lesetodeela recherche
documentaire, de I'indexation pour les moteurs de recherche d’informations suménteles
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méthodes qui y sont décrites trouvent leurs applications dans les domaines duemaiderta
langue naturelle, de I'analyse des séquences nucléiques et des bases de données.textuell

Dans le cas de la recherche exacte ou approchée ou I'on souhaite trouver les pdsitions
mot dans un texte, on peut distinguer deux types d’approches, selon qu’on effectue ou non le
traitement préalable du texte avant la recherche. La recherche approgidiati mot est plus
complexe que la recherche exacte mais répond mieux aux besoins des biologistes.

2.1.4.2 Stratégie de recherche de mots

Il existe différents algorithmes de complexité et d’efficacité variaptas résoudre ce pro-
bleme.
Une premiére méthode consiste a effectuer un pré-traitement sur le méitedateer dans
un texte, avant d’effectuer la recherche a proprement parler. Les deux steyppes
1. une phase de pré-traitement du mot ou I'on obtient une fonction de décalage pour chaque
lettre,
2. une phase de recherche des occurrencésldéong de7" durant laquelle les données du
pré-traitement permettent d’éviter des comparaisons de caracteressnutil
L'analyse du mot recherché permet d’éviter un certain nombre de tests etesiregs de
non concordance et au lieu de recommencer les comparaisons avec un décalkEgerodes
on peut effectuer un saut plus important si on sait que les positions intermédiaipesirront
pas aboutir a une concordance. Cette approche se généralise au cas ou I'on rechegpltiee non
un seul mais un nombre donné de mots. Une autre approche complétement différente soumet le
texte, plutdét que le mot, a un pré-traitement:

1. une phase de pré-traitement du texte ou on obtient une structure de données,
2. une phase de recherche du mot dans la structure de données.

Cette deuxieme approche repose sur des structures de données telles que les anbres de s
fixes. Ceux-ci présentent comme avantage de servir d’outils d’indexation de Egts dire
de fournir une représentation du texte permettant d’exécuter efficacementdétesdiverses.
La transformation d’'un texte en un arbre des suffixes se fait en tempsréingi rapport a
la longueur du texte. Une fois cette représentation obtenue de nombreuses tachesgbeuvent
accomplies tres efficacement [Gus97], par exemple la recherche d’'un rietiie en temps
linéaire par rapport a la taille du mot. La derniére partie de ce chapitregih8resse a cette
approche.

2.2 Recherche avec pré-traitement du mot

L'approche classique de comparaison se base sur le parcours du texte au moyen d’une fe-
nétre de la longueur du mot recherché et d’'un décalage de la fenétre jusqu’a trouvet ce m
On peut explorer la fenétre de la gauche vers la droite ou de la droite vers la gaicuen-
paraison (appelée tentative) est effectuée successivement pour chaapiéreatu motif tant
gu’aucune concordance n’est rencontrée. Lorsque la totalité du motif a été reehagacisda
fenétre de texte, la fenétre de comparaison est décalée vers la drgit@.@)i apres qu’un
succes ait éventuellement été mémorise.



52 Chapitre 2. Recherche de mots

La premiére classe d’algorithmes de recherche de mots exacts mémadaseesenforma-
tions obtenues pendant le déroulement de I'algorithme, afin d’éviter des comparaisdes.inut
Les algorithmes de cette catégorie different par les méthodes employéessloestatives de
comparaisons et de décalages.

Une variante pour résoudre le probléme consiste a utiliser une approche booléenne ou I'ef-
ficacité est obtenue grace a I'exploitation des capacités des ordinateurspuleralds mots
machine, afin d’effectuer un nombre constant d’opérations a chaque position dans. le texte

fenétre de comparaison

Décalage

Texte T I I I l l

Mot P

FIG. 2.6 —Stratégie de comparaison avec une fenétre glissante. Selon 'algorithme, la compa-
raison de caractere a caractere est effectuée de la gauche vers la droite ou detéavers la
gauche.

2.2.1 Algorithme naif

L'approche naive pour rechercher un mot dans un texte consiste a faire glissette fie
comparaison du ma? de gauche a droite le long du texte Plus formellement, pour chaque
position;j dans le texte, on compa¥d;..(; + p — 1)] avecP([l..p]. La comparaison est arrétée
lorsquet,,; # pi+1, €t est recommencée popr+ 1. Une occurrence est trouvee lorsque la
positionj + p — 1 est atteinte.

Lorsqu’un échec a lieu dans l'algorithme naif, c’est-a-dire lorsqu’un caradu motif est
différent du caractére correspondant dans le texte, la recherche reprendiida powante en
repartant au début du motif. Si le caractére qui a provoqué I'échec n’est plébaildu motif,
cette recherche commence par comparer une partie du motif avec une partieedyutdut a
déja été comparee.

Dans I'exemple suivant, le motif AC ACC est trouvé dans le texte
CACACAGCACACC apres 8 tentatives et 24 comparaisons de caractéres. Les majuscules
correspondent aux résultats obtenus lors de la comparaison lorsque les cadactéoi$ sont
en vis a vis avec un caractére identique du texte, les minuscules lorsqueslegiEs en vis a
vis sont différents (échec lors de la comparaison) et enfin les points représestettres des
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mots non comparés (lorsqu’un échec a été rencontré précédemment).

Texte : CACACAGCACACC
Motif : CACACc
C.....
CACAc
C....
CAc..
C.....
C.....
CACACC

La complexité globale de la phase de recherche de cet algorithm(est )) dans le pire
des cas. Cet algorithme ne nécessite aucune phase de pré-traitement du mchéeche

Un certain nombre d’algorithmes améliorent I'efficacité de I'approche reivévitant d’ef-
fectuer des comparaisons inutiles. Parmi eux, certains reposent sur des méffexdaant la
comparaison du premier caractére vers le dernier [MP70, KMP77] a Fidstéapproche naive
et d’autres commencent la comparaison a partir du dernier caractére, dagorthme décrit
dans la section suivante.

2.2.2 Algorithme de Boyer et Moore

Cet algorithme [BM77] requiert une fenétre de recherche de la longueur du mot. Cependant
il explore celle-ci a partir de son dernier caractere, ce qui permet dam@ela vitesse de
résolution. L'algorithme, au cours de la phase de pré-traitement du mot, générgypesixie
tables pour y stocker les valeurs de décalages. Il utilise ensuite I'une orelfzaur appliquer
une fonction de décalage.

La premiére fonction de décalage, utilisant la regle du bon suffixe, déplaeaéad vers
la droite de maniére a faire correspondre le suffixe déja reconnu du mot dans lavesxton
occurrence la plus a droite daf$l..p — 1] , et si ce n’est pas possible, on essaie d'aligner le
plus long suffixe du mot déja reconnu dans le texte avec un préfixe du mot.

La deuxieme fonction de décalage, utilisée parallelement, utilise une réighéedgour
chaque lettre de I'alphabet. Cette regle, appelée regle de derniere occuieegée du mau-
vais caractere est définie pour une lettre par sa position la plus a droite daoisfle m

La complexité en temps et espace mémoire pour la génération de chaque tabl@@st de
L'exemple suivant illustre les deux types de décalages. Le(miat’' AC'C a été trouvé dans le
texteC ACAC AGC AC ACC en 3 tentatives et a nécessité 9 comparaisons de caracteres.

Ces méthodes se révelent trés efficaces sur des alphabets importants. leocsmedrai-
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son, a chaque échec, on choisit la méthode qui donne le maximum de décalage.

Texte : CACACAGCACACC
Motif : ... (o

d=2 induit par la regle du mauvais caractere

Texte : CACACAGCACACC
Motif : ....cC

d=5 induit par la regle du bon suffixe

Texte : CACACAGCACACC
Motif : CACACC

La phase de recherche a une complexitéde+ p) comparaisons. L'algorithme est d’au-
tant plus efficace que l'alphabet est grand. Le nombre moyen de comparaisons peut alors se
rapprocher dans la pratique té, et est plus efficace en moyenne que I'algorithme précédent.

2.2.3 Algorithme de Baeza-Yates et Manber

Les algorithmes précédents cherchent a minimiser le nombre de comparaiscedgeeff
Une autre classe d’algorithmes se base sur une approche booléenne et présente lealouble av
tage d'étre efficaces et facile a programmer. Ces algorithmes congstane phase de prépa-
ration du mot et en une phase de recherche. Leur efficacité est liée a lasatdgldes états
de la recherche par (pour revue et comparaison de leur efficacité [EM96]) :

— unvecteur de bits (algorithnghift-Or  etShift-Add  [BYG92] et algorithmeShift-

Add [WM91b, WM92]).;

— ou un tableau de vecteur de bits [BYP92]).

Cette représentation permet d’effectuer des opérations logiques et aigtiesésimplement.
Ainsi, en adoptant une approche naive, on obtient une recherche rapide grace a lé dagsacit
ordinateurs a manipuler les mots machine. Cependant, il est nécessaire dleeda taot soit
inférieure a la taille d’'un mot mémoiré{ bits ou64 bits).

Utilisant l'algorithme de Baeza-Yates et Manber [BYG92, WM91b, WM92] dans nes dé
veloppements présentés dans le chapitre 5, nous le décrivons dans cette sectjgnsade
détails. Cette algorithme permet la recherche d’un mot en un temps d’exélinéaine en la
taille du texte. La description qui suit de leur algorithme est extraite d’ppad technique de
l'université d’Arizona [WM91b] :

P : motif & rechercher de longuepr

T : texte ou effectuer la recherche de longueur

R :tableau de bits de taille+ 1

i : position dans le motiP et le tableau?, : € [1, p|

j :position dans le texte 5 € [1,1]

s; . une lettre de l'alphabet contenue dans le matif
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S; »untableau de bits de tailje+ 1 pour chaque lettre;
Smask - Un tableau de bits de tailje+ 1

R; est la valeur du tablea® aprés I'évaluation du caractére d’indigedu texte. Le ta-
bleau R; mémorise la correspondance de tous les préfixeB dgec une portion du texté
se terminant a la position Ainsi R;[:] = 1 seulement si les premiers caractéres du motif
correspondent aux caractéres d’'indiges i + 1 aj du textet. Lorsque la lettre; ., du texte
est traitée, on doit vérifier $j,; étend I'un des préfixes détectes.

La transition de I'étaf?; a R,,, du tableaur peut se résumer par :

R;[0] =1
pour chaque: = 1 a p faire
Si(R;[t — 1] == 1 etp, == t;4,) alors
‘ Rja[l] =1
sinon
L Rin[i]=0
Si (Rj41]p] == 1) alors

| alors une occurrence deédébute a la position — p + 2 du texte

Cette transition se calcule simplement sur un ordinateur : pour chaquejetér€alphabet,
nous construisons un tableau de $itel quesS;[r] = 1 sip, = s; (le tableauS; mémorise les
apparitions du caractére dans le motifP).

L'algorithme consideré vecteurs fixés; (/ = nombre de lettres de I'alphabet) et le vecteur
Smask t€ls que:

S;[0]=0V1

S;[7] = 1 ssis; est lajieme lettre deP
Smask[0] = 1

Smask[J] =0V j

La transition deR; a R;;, se ramene a un décalage de un bit vers la droitg,det d’'une
opérationEt bit a bit avecs; (tel ques; = t;41). Un exemple est donné (Fig 2.7).

Ainsi, les p opérations (lecture + comparaison) de I'algorithme sont remplacées par une
lecture plus 3 opérations élémentaires sur des mots de longueur

Les algorithmes qui suivent une approche booléenne sont trés efficaces en pratiguee Lors
le mot considéré n’est pas trop long par rapport a la taille du mot machine, la phastdeche
de l'algorithme prend un temps(¢).
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Texte scruté
2 & b 2 &2 ¢ a8 a kb a2 ¢ =& b

Ilotif Position courante : la 1 lettre du texte soit *a’ Idasoques 8 Smask
a h c

1 IDécalage 0 n r 1 1
a 0 versle 1 Flowess |1 0wy 1 1 0|0 0
2 R /0 b 0 S o0 Smask RO 1 o_la 0
b 0 de I bt 1] 0 0 1} 1 ] 1]
a 0 g —* |0 0 L oo 0
Ilotif Position courante : la 2% lettre du texte soit “a’ Ilasques § Smask
a h C
1 Décalage b R 1
a 1 ;sr.s ie 1 Ff e | TR 1 1 0|0 0
= 0 =as 1 b 1 Smask 1 1 ol 0
R . E ® E E
b n de lbi 1] 1] 1] 1] 150 0
a
: 0 |0 —* |o—* o 1 oo 0
1] 1] 1 1]
Ilotif Position courante : la 33 lettre du texte soit *h° Idasoques 8 Smask
a h C
1 Déealage R R 1
) 1 versle 1 Ffppsen (I TR 0 1 1] 1] 0
a R 1 bas R 15 R 0 Smask R O 1 o jan 0
h n de lbi 1 1 1 1] 130 1]
a 0 o —® |o ——* 0 1 o]0 0
—»
c I I J 1]
Ilotif Position courante : la 119 lettre du texte soit ¢’ Idasoques 8 Smask
a h C
1 Déealage n R R 1
a 1 ;‘g” s 1 ;Y 0 Chtppuce 1] 1 0 l|o 0
a o bas 1 & 0 Smask 0 1 JoJa u
b R < deita 0 a R 0 i 150 0
a 1 g —» |0 —p 0 1 oo 0
- 1 1 0 g L 0

FiG. 2.7 —Algorithme de recherche de mots sans erreur de Baeza-Yates et Manber. (d’aprés
[Che99]). Le motif recherché estibac et le textenabaacaabacab. Lorsque la 11 iéme position

est considérée, uih a atteint la derniére ligne du vecteut, une occurrence du motif vient
d’étre détectée dans le texte.



2.2. Recherche avec pré-traitement du mot 57

2.2.4 Recherche approchée

La recherche approximative de mots est un probléme sensiblement différenededeche
exacte. Elle consiste a rechercher les mots en tolérant une certaimeelistdre le mot et I'oc-
currence trouvée. On mesure généralement la distance en comptant le nombnenmnaimo-
difications nécessaires pour passer d’un mot a l'autrdistance de Hamming(Fig. 2.8). Par
modification, on entend I'opération de remplacement d’une lettre par une autreisateptette
opération (avec une pénalité plus importante), on peut considérer I'ajout et lassippré’une
lettre, qui définissent ldistance de LevenshteirfFig. 2.9). Ces deux distances ne génerent pas
les mémes résultats. Sion se réfere a un alignement entre deux nuligsatece de Hamming
va correspondre au nombre total de lettres différentes en vis a viistzance de Levenshtein
est donnée par cette premiere valeur a laguelle on ajoute le nombre total de biéchiesi
le calcul d’'un alignement de deux mots est effectué en autorisant seulemedistaree de
Hamming, I'opération qui consiste a ajouter des bréches est interdite. Si I'opéraggout’
ou de suppression est autorisée, une pénalité (plus importante que pour la substituésh) lui
adjointe et I'algorithme d’alignement cherche & minimiser son utilisation.

AAGGUACGAUUAGCAA..... Texte
GAUCC(H Mot

FIiG. 2.8 —Mots avec une distance de Hamming = 2.

AﬂiGGU—CGiAU UAGCAA..... Texte
GGUCCG Mot

FiG. 2.9 —Mots avec une distance de Levenshtein = 1.

2.2.4.1 Algorithme naif et programmation dynamique

Le probleme de la recherche approchée peut étre envisagé comme un probléme de com-
paraisons ou d'alignement de séquence. Une adaptation de I'algorithme de Smitmavate
([Sw81]) permet de prendre en considération la distance de Levenshtein aveznplexité
deO(t x p) et nécessit®(t x p) en espace memoire. Cependant, il est possible de travailler
seulement avec une complexité en espace mémoirg(the Une autre adaptation de la pro-
grammation dynamique (pour revue [NRO2]), appelée DP, permet d’obtenir une complexité de
recherche en moyenne dgk x t) (aveck le nombre d’erreurs autorisées).

2.2.4.2 Approche booléenne

S. Wu et U. Manber [WM91b, WM91a] ont également congu un algorithme de recherche
approchée de mots basé sur I'approche booléenne décrite précédemment. Leur progggamme s’
pelleagrep et permet d’utiliser soit la distance de Hamming, soit celle de Levenshtein.
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Distance de Hamming

Pour un motP et un textel' de longueunn et n, on définit les tableaux* de valeurs
binaires, ouR’[i] vaut 1 si et seulement si les md#l..;] etT'[j...j + i — 1] ne different que
dek substitutions au maximum.

R’ estidentique a la matrice de Baeza-Yates et Manber [BYG92, WM91H{} [5i] = 1,

il existe une occurrence inexacte flequi se termine e dans le textél’, et qui contient au
maximumék erreurs.

Pour calculer les tableaux()o<:<x, on calcule toutes les colonngspuis on effectue le
méme calcul pour les colonngst 1. La colonnej du tableau* est calculée par:

R'=R7'OU R._ET S;0U R'Z}
—~— —_— ——
(1) (2) 3)
Ainsi, les: premiers caracteres decorrespondent, avec au plusrreurs, a une sous-chaine
de caractéres dE se terminant e si et seulement si:
(1): les: premiers caractéres de correspondent a une sous-chaine de caracteréds se
terminant ery avec au plug — 1 erreurs.
(2): oules: — 1 premiers caracteres decorrespondent a une sous-chaine de caractérgs de
se terminant en — 1 avec au plus erreurs, ep; = t;.
(3): oules: — 1 premiers caracteres decorrespondent a une sous-chaine de caractérgs de
se terminant ep — 1 avec au plug — 1 erreurs.

L'algorithme est trés efficace lorsque le nidest suffisamment petit pour que le tablgdu
puisse tenir sur un petit nombre de mots machine. La complexité de I'algorithme@§tie+
1) x t). Le nombre d’erreurs autorisées étant en pratique faible, la complexitdglaritame
estO(t).

Distance de Levenshtein

De la méme fagon, on peut générer un algorithme prenant en compte les erreurs du type
insertion/délétion. Le calcul d’'une colonne est encore une opération logique sur des mots ma
chine. La complexité est du méme ordre de grandeur que pour I'algorithme précédent.

Dans le chapitre 5 nous décrivons l'intégration de I'algorithme de Baeza-¥atdanber
dans nos développements. Son utilisation nous permet de prendre en considération, par une
méme approche, le probleme de recherche de mot exact, approché selon la distamemdegHa
ou Levenshtein.

En plus de sa simplicité, l'algorithm®hift-add  présente I'avantage d’étre flexible et
facilement adaptable a la recherche de classes de mots. La prise en cortgitesdeasses
de mots se fait simplement en modifiant I'algorithme de remplissagg,.dek (2.2.3): a une
position; dans le motP et pour touts; € >, S;[j] sera égal & si s; appartient a la classe de
caracteres qui correspond a cette position dans

Exemple

SoitP = AGMW SU dans le coddU PAC.
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Sur l'alphabed = {A,C, G, U}, P = AG[AC]|[AU][CG]U.
Le tableauS; mémorisant les apparitions du caracterdans le mot” s’écrit alors:
S; | 101100 | 001010 | 010010 | 000101

2.3 Recherche avec pré-traitement du texte

Une autre approche pour rechercher un mot dans un texte de fagon relativemerd efftcac
d’effectuer un pré-traitement non plus sur le mot a rechercher mais surde ltexstructure de
données la plus simple pour représenter 'ensemble de tous les facteurs d’unttextadse
de tous ces facteurs. L'utilisation de cette structure permet d’avoiraisments performants
pour les applications utilisant un index des facteurs d’un texte. Ainsi, on peut treiuue mot
appartient & un texte simplement en cherchant si ce mot est un chemin de fi&pi#sentant
les facteurs du texte.

2.3.1 Larbre digital des suffixes
2.3.1.1 Définition

Tout facteur d’'un mot peut étre vu comme préfixe d’un suffixe de ce mot. Par exesnple,
T =UACUAC A, 'ensemble des suffixes est représenté dans le tableau Tab 2.2.

Position Suffixe
1 UACUACA

2 ACUACA
3 CUACA
4 UACA

5 ACA

6 CA

7 A

TAB. 2.2 —L'ensemble des suffixes de

L'arbre digital des suffixes d€ (trie) (Fig 2.10) est une structure de données simple qui per-
met de représenter 'ensembiiede tous les suffixes d’un texte et d’accéder a tous ses facteurs
et a toutes leurs occurrences de fagon exhaustive. Cet arbre possede des arcpayuri éit
quette un ou plusieurs caracteres du texte. Cet arbre est dit détermanigiales arcs partant
d’un noeud ont une étiquette différente et correspondent a un suffixe différent. Toasttag$
d’'un mot sont représentés par un chemin unique dans cet arbre allant de la racine a un noeud
intermédiaire ou une feuille.
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Dans le pire des cas, la taille de cet arbre est quadratiqu® : elle correspond a la somme
des longueurs de tous les suffixes

Racine

Noeud terminal ou Feuille
\ A

E] Position du suffixe dans le texte

FiG. 2.10 —L’arbre digital des suffixes pour ACU AC A.

2.3.1.2 Construction

Soit 7' = [1...t] un texte donné, on not&, = [i...t] le suffixe de longueutr — i + 1 de
T'. Une facon simple de mettre le texte sous la forme d’un arbre digital des suffixsiste a
construire de fagcon incrémentale un arbre en insérant successivemetities sle longueur
a 1 (Fig 2.11). Le suffixe courant est inséré dans 'arbre a chaque étape.

Pour insérerS;, on commence par le décomposer®gr= [tete;, queue;] OUtete; est le plus
long préfixe de5; déja représenté dans I'arbre. La brangheue; est alors insérée dans I'arbre,
a la suite du dernier caractere du chenite;.

La recherche du noeud correspondant a la téte est effectuée par une procédure deerecher
en profondeur dans I'arbre ou chaque caractere du suffixe a insérer est competérear ca-
ractere. La complexité de la recherche du noeud correspondant a I'endroit ou dewnaé&tée
la queue de5; estO(|tete;|). Ensuite, I'ajout de lajueue; entraine la création d’'un noeud et
d’'un arc pour chaque caractéredgle:ue;, et la complexité de cette étape estdgqueue;|).

La complexité de l'insertion d’un suffixe est donc@€|.5;|), ce qui donne pour 'ensemble
du texte une complexité de(|.S,| + |Sz|... + 1) = O(¢?).

Afin que la présence d’'un suffixe étant également un facteur dans la séquenamngdesi
on ajoute un symbole ne figurant pas dans I'alphapétd la fin du texte qui sert a construire
l'arbre.
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Etape 2

FiG. 2.11 —Les différentes étapes de la constructionl’debre digital des suffixes du texte
UACUAC A.

2.3.2 Larbre des suffixes

La représentation des suffixes d’un mot par I'arbre digital des suffixesnegtesmais pré-
sente l'inconvénient majeur de nécessiter un espace mémoire quadratique pdraéptelie
du texte. Weiner a proposé une structure compacte de I'arbre digital des suffippel&earbre
des suffixesll a définit une structure de données pour représenter I'ensemble des suffixes d’'un
texte (Fig 2.12), en supprimant tous les noeuds internes de I'arbre ne donnant pas naissance
deux branches différentes ou ne correspondant pas au caractére terminal d’en Aufixles
étiquettes des arcs peuvent étre composées de plusieurs lettres. Cetessmngrermet d’ob-
tenir un arbre de taille linéaire par rapport a la taille du texte. De plagribposé un algorithme
linéaire pour construire cet arbre (utilisant les liens suffixes), ané#asuite par McCreight
[McC76].
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FIG. 2.12 —Arbre des suffixesdu textel/ ACU AC' A, version compacte dedtbre digital .

Le nombre de noeuds est linéaire. Cependant, cette linéarité n'implique pas aeglteri
de la représentation de I'arbre compact des suffixes car celle-ci dépendlialadaille des
étiquettes des arcs. Néanmoins, comme ces étiquettes sont des factéyrshaeune peut
étre représentée par la valeur correspondant a sa position dans le textel@tdaloanant sa
longueur. Ainsi, il suffit de stocker au préalable une seule fois la totalité de éextnémoire
et d'utiliser ensuite ces couples de valeurs associées a chaque noeud de |'arlaeopoum
acces performant a tous les suffixes du texte (Fig 2.13).

(6,2) (3,5

26 (53

1,7) (4,4)

i 1 2 3 4 5 6 7

il U A C U A C A

FIG. 2.13 — Représentation des étiquettes dans I'arbre compact des suffixes du texte
UACUAC A. Ainsi I'étiquette §,5) représente le facteur de longuedra la position3:
CUACA
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2.3.2.1 Définition

Un arbre des suffixes (AS) du texteest un arbre enraciné&afeuilles tel que :

— Ses noeuds internes sont de degré

— Chaque feuille représente un seul et unique suffixe.t| et est étiquetée péi, (t—i+1).

— Ses arcs sont étiquetés par des mots non vides.

— Les étiquettes des fils d’'un noeud débutent toutes par un caractére différent.

— La concaténation des étiquettes sur le chemin de la ragusgju’a une feuille forme le
suffixeT'[z...t].

— Aucun suffixe n’est préfixe d’un autre.

2.3.2.2 Construction

Les deux algorithmes de construction de I'arbre des suffixes les plus utilisgesdihui
sont:

L'algorithme de McCreight [McC76]

Cet algorithme est considére, avec celui de Weiner, comme I'algorithmeed&asnstruc-
tion des arbres de suffixes.

La construction de I'arbre est accélérée en améliorant la recherche ducweegpondant a
'embranchement de la téte et de la queue du suffixe en cours d’insertion. PoMc€legight
a défini la notion de lien suffixe [McC76] ou pour chaque noeud de I'gsb@rrespondant
au facteurzy, il y a un lien suffixe d’'un noeug, vers un noeug, si ce dernier correspond
au facteury (Fig. 2.14). Ce sont les propriétés des liens suffixes qui permettent d’obtenir la
linéarité en temps pour la construction de I'arbre.

FiG. 2.14 - ’'ensemble des liens suffixesldgbre digital des suffixes du textel/ ACUAC A
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L'algorithme d’Ukkonen[Ukk92]

Cet algorithme repose sur I'idée d’une construction incrémentale de I'arbreffizesim-
plicite (un arbre des suffixes implicite est un arbre des suffixes sans leactatque chaque
suffixe soit associé a une feuille). L'algorithme construit une siyité,, ..., 7,, d’arbres de suf-
fixes implicites pour les préfixes du textgl1,1],...,7[1, n]. Cette étape se décomposeren
phases pourallant del arn. La phase insére ensuite le préfixg[1, ;] dans I'arbre des suffixes
implicite /;_, pour créer/;. Au cours de chaque phassont effectuéeg extensions pour les
suffixes?'[1,],...,T[1,:] deT'[1,:]. Lextension; insere le suffixél'[;,:] du préfixe courant de
I'arbre des suffixes implicite.

2.3.2.3 Un arbre plus léger

Pour un certain nombre d’applications utilisant les arbres de suffixes, la longienmote
a rechercher dans I'arbre des suffixes peut étre limitée. Des exemplesnpétre donnés par
les méthodologies d’extraction de motifs de séquences biologiques [MS01, AS03] ou encore
pour une application de motifs structurés, a laquelle nous nous intéressons. Esi Effttille
du mot recherché dans I'AS est comprise eltg, et k,...., il n’est plus nécessaire d’avoir
l'intégralité de I'arbre des suffixes. Un arbre de tous les facteurs dont la langaecomprises
entre ces deux bornes suffit (Fig 2.16).

Nous avons ainsi utilisé dans le cadre de nos développements exposés dans le chapitre 5
(page 149) la structure de données proposeées par J. Allali et MF. Sagot [ASO3kt@attere
de données, appel&efactor treepar les auteurs, posséde les propriétés linéaires des arbres de
suffixes. La construction de cet arbre suit 'implémentation proposée par Ukkoh&95].
L'algorithme [AS03] permet d’obtenir un gain d’efficacité au niveau de la canson de
I'arbre, mais aussi lors de son parcours pour la recherche de mots.

Ainsi, si I'on considére le texté&/ ACUAC A et que I'on souhaite y rechercher les mots
d’une taille donnée priori, par exemple 4 lettres, on obtient alors les facteurs de longueur
maximale 4 du tableau 2.3, représentés dans I'arbre des facteurs de la figuj@ Gbiparer
avec la figure 2.12).

Position Suffixe

1 UACU
2 ACUA
3 CUAC
4 UACA

TAB. 2.3 —L’ensemble des facteurs de longueur maximale 4 du téxt€ U AC A.
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FiG. 2.15 —L’arbre des facteurs de longueur maximale 4 du téxieC'U AC A.

2.3.3 Recherche d’'un mot dans un arbre des suffixes

L'une des applications utilisant les arbres des suffixes est de permettreotiecfificace la
vérification de la présence d’un mot. Les sections suivantes décriventrogatées principes
d’une recherche exacte ou approchée.

2.3.3.1 Recherche exacte

A partir d’'un arbre des suffixes, la recherche de I'ensemble des occurrencesndtun
consiste a rechercher, s'il existe, le chemin dans I'arbre correspondanbtadLanposition
initiale de chaque suffixe peut étre stockée au niveau de la feuille ou du noeusbomatant
a ce dernier. Ainsi, s'il n’existe pas dans le texte, et correspond a un noeutkinber a une
feuille, ou encore au préfixe d’un arc, 'ensemble de ses occurences est doneégemble
de ses feuilles filles ou les positions initiales sont mémorisées. La critépiie la recherche
d’un mot est de)(p x log | >_|) (dans le cas de séquences nucléiques| = 4).

Dans I'exemple donné (Fig 2.16), la recherche du mdt” dans I’AS aboutit au noeud
interne entouré d'un cercle. Les deux occurrences correspondantes sont données par les de
feuilles filles du noeud.
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e

Positions des occurrences dans le texte

i 1 2 3 4 5 6 7

tfii U A C U A C A

FIG. 2.16 —Le textel/ ACU AC A contient deux occurrences du niotiC' aux positions 1 et 4.

2.3.3.2 Recherche approchée

Il est également possible de rechercher de maniere approchée un mot dans un arbre de
suffixes. Le principe consiste a trouver les indices de débtattous les facteurs de tels que
la distance entre les facteurs et le mot recherché soit inférieure ouatgatembre d’erreurs
autorisées. La recherche est effectuée en explorant en profondeur I'arbudfidkes & partir de
la racine et a une complexité exponentielle dans le nombre d’erreurs.

2.3.3.3 Applications

L'arbre des suffixes présente I'avantage primordial d’avoir une tailleiliegar rapport au
texte de base. De plus, la majorité des traitements envisageables ste Bdrécutent aussi en
temps linéaire. Enfin, le temps d’accés a un facteur du texte se fait @s tev@aire par rapport
a la taille de ce facteur.

Par la suite, a cause de sa linéarité en espace et en temps de cakestroeture a suscité
un vif intérét et a donné lieu a de nombreuses améliorations. Par exemple, &@&fisd 7] cite
plusieurs améliorations possibles pour des applications spécifiques :

Recherche de plusieurs mots;
Recherche de mots répétés;
Recherche du mot complémentaire, complémentaire inverse;

Recherche de la plus longue sous-chaine de caracteres commune a deux séquences, voire
x séquences;

Statistique de texte;
Identification des répétitions maximales.
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2.3.4 Tableau de suffixes

La mémoire occupée par I'AS est un parameétre important influant sur les avadtatgles
structures de données. Bien que la taille et la profondeur d’'un AS soit linéaieetaitié du
texte, la constante de la complexité peut étre élevée. Une des premiéresi@mjaions de
I'AS [McC76] nécessite ainsi 28 octets par caractere. De nombreux effottété effectués
durant ces derniéres années pour réduire cet espace. En particulier, Kug@][Kproposé des
implémentations nécessitant 20 octets par caractére dans le pire ded@as ehoyenne.

Le tableau des suffixes\(ffix array proposé par Manber et Myers [MM93a] est une struc-
ture alternative de I'AS classique permettant de réaliser un gain de meetrés intéressant.
Basée sur un concept différent des AS, cette structure a I'avantage d&tbef@s fois plus
compacte que les AS. Pour comparaison, le tableau de suffixes peut étre consteuips
O(t x log t) dans le pire des cas €t x log log t) en moyenne.

Cette structure est composée d’un vectBug:tion des positions de tous les suffixes du
texte triées dans l'ordre lexicographique. Le tableau de la table 2.4 est a esrapec I'en-
semble des suffixes de la table 2fZusition[k] contient ainsi la position de départ dieme
plus petit suffixe du texte dans l'ordre lexicographique. A partir du vecteur de posi@ores
cherche d’'un mot se fait par recherche dichotomique avec une complexit@delog t) dans
le pire des cas. Cependant on peut accélérer la recherche (complgxitélog t) par I'utili-
sation d’'un second tabledwC Ps. On obtient ainsi une recherche en moyenne quasiment aussi
rapide qu’en utilisant un AS avec une structure beaucoup plus petite.

Le domaine est en plein essor actuellement, et en 2003, trois équipes, inspitakypa
rithme compliqué de Farach [M97], ont publiés des travaux permettant de constrtinaes
linéaire les tableaux de suffixes [KS03, KA03, KSPPO03]. La recherche d’'upeuttétre éga-
lement effectuée en temps linéaire [AOK02, SKPPO3].

Position lexicographique Suffixe
A$
ACA$
ACUACAS
CA$
CUACAS$
UACAS
UACUACAS$

~No ok, WNBE

TAB. 2.4 —Tableau des suffixes du texte= UACU AC A.

2.4 Conclusion

Le type d’approche pré-traitement du mot ou du texte avant d’entamer la rechpocite)
effectuer la recherche d’'un mot dans un texte peut étre choisi selon le conteateediedrche.

En effet, si I'on souhaite rechercher les occurrences d’'un mot canpnori, il est plus
judicieux d’effectuer un pré-traitement initial et unique sur ce dernier asdané rechercher
dans le texte.
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Par contre, (i) si ce mot n’est pas cormriori, mais déterminé dynamiquement au cours
de la recherche, et (ii) si aucune information sur sa localisation n’est cofutuisation d'une
structure de donnée pour représenter le texte est intéressante pour optinfisecitéfde la
recherche de mots. La construction d’'un arbre de suffixe a partir du texte esetkntuée
a l'initialisation de la recherche une fois pour toute. Si la taille des matscgsuea priori,
on peut alors gagner en efficacité par rapport & la construction, au stockage dé¢ $§é&Sa
recherche des mots en utilisant un arbre plus léger [AS03].

Dans le chapitre 5 (page 149), les deux contextes de recherche brievement détrits s
envisageés et ont induit I'utilisation paralléle de plusieurs approches de rbehdganots. De
maniére plus précise:

— dans le cas de la recherche exacte ou approchée d’'un mot aqiasi, nous utilisons

I'algorithme de Manber et Myers.

— dans le cas de la recherche de structure secondaire, mettant en jeu uoe selate
contenu de deux mots, nous considérons deux cas de figure. La recherche d’une structure
secondaire consiste a partir d'une premiére région domé&erechercher un mot dans
une seconde régiaki, dontle contenu doit étre dépendent d’'une sous régid®, dblous
distinguons deux niveaux de difficultés:

— si la recherche de structure secondaire est effectuée au sein d’une noé&uele;
la région R,, ou chaque mot (sur lequel un traitement peut étre fait) d’'une taille
donnée de?; est recherché, est bornée gar. L'approche utilisée consistera alors
a inspecter naivement chaque caractéergdet de chercher dans uty le caractére
qui peut lui étre associé. structure secondaire est au sein d’'une méme mad&cule
complexité de la recherche est diminuée en pratique.

— silarecherche de structure secondaire met en relation deux molécuézgolar,
n’est plus bornée pdkt,. Ce cas de figure (recherche d’interactions inter-moléculaires)
est plus colteux en terme de recherche. Nous utilisons une structure de donnée de
type AS pour représenter I'ensemble des facteurs de taikeR, .



Chapitre 3

Etude de I'existant dans le cadre CSP

Nous présentons dans ce chapitre une étude dont I'objectif est d’appréhender les particu-
larités et les possibilités des logiciels utilisés dans le cadre dehengee de motifs d’ARN.
La sélection d’outils que nous avons réalisée n’est pas exhaustive. Elle pildtipalement
le degré d'utilisation et la disponibilité des différents outils dans le cadi@sdé la recherche
de motifs d’ARN. Les outils de recherche de motifs structurés s’organiserssentéellement
deux grandes classes : les logiciels spécifiques et les logiciels géméralist

Les logiciels ditsfamille-spécifiquessont dédiés a une famille particuliére. Un outil de
ce type est spécifique a une famille de molécules (ARNt, snoARN,...), @riatdans son
code aussi bien la description du motif recherché que l'algorithme qui réaliseharche.

La deuxieme classe regroupe des outils géséralistesqui offrent d’une part un langage ap-
proprié permettant & un utilisateur de décrire le motif, d’autre part le codalderithme qui
réalise la recherche. La plupart du temps les outils existants associgratbléme de la re-
cherche de motifs a la thématique des langages et grammaires formels.ignepcapendant,

le probleme générique de la recherche de motifs peut étre traité comme un probkatisfde-

tion de contraintes. C'est donc dans le cadre formel des problemes de satisfiectiontraintes
(CSP) que nous introduirons le probleme. Une premiére tentative de formalisaténéalisée

par Eidhammeet al, d’'une part dans le cadre de la programmation logique par contraintes,
d’autre part dans le cadre CSP [EGJRO1].

La premiére section de ce chapitre est un préambule a cette étude. Nous y prap@sons
définition de ce que nous appelons un motif structuré et nous introduisons les deux classes de
logiciels utilisés.

La seconde section présente essentiellement les logiciels générafiskes "plongeant”
dans le cadre formel des problémes de satisfaction de contraintes (CSP) quenoolusr otis.
Nous décrirons pour chacun, lorsque ce sera possible, les variables et les amtaiihtest
possible de définir via le langage utilisateur proposé. Nous tenterons aussi de métickeace
quelques principes (efficaces ou non) des algorithmes de recherche utilisés.

La troisieme section de ce chapitre présente une analyse expérimentaldétestsiiogi-
ciels de recherche de motifs. Cette étude a porté sur deux familles de meldRARN, les
ARN de transfert et les petits ARN nucléolaires a boites C/D.

Les ARN de transfert constituent une famille de genes caractérisée aussi bien sur le plan
de sa séquence que de sa structure. Cette famille largement étudiée nous aeerabdhter
un motif structuré maintenant classique et recherché systématiguementsdahades d’anno-

69
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tation. Les ARN (Fig. 3.2) de transfert possedent les caractéristiquestesv

— Une petite taille : entre 75 et 96 nucléotides;

— Quelques bases semi-invariantes ou invariantes (bras accepteuqudei@CA) ;

— Structure secondaire en feuille de trefle;

— Tiges et boucle de tailles relativement constantes.

Les petits ARN nucléolairesa boites C/D (Fig .3.5) constituent la deuxiéme famille a la-
guelle nous nous sommes intéressés, d’une part parce qu’elle a déja suscitédppiaent
d’un logiciel snoARN-spécifique, d’autre part parce que cette famille préserti@nes carac-
téristiques impossibles a spécifier a partir des outils généralisteardxises caractéristiques
de cette famille sont:

— la présence de motifs en séquence dits boites C (RUGAUGA) en début de séduznce e

(CUGA) en fin de séquence ;

— la présence d’'une hélice terminale optionnelle ;

— la présence de motifs optionnels en séquence dits boites C' (UGAUGA) et [BATH
l'intérieur de la séquence;;

— la présence d’une région susceptible de s’apparier avec une autre séquence d’ARN e
amont de la boite D (D’).

Une premiére partie de notre travail a porté sur la recherche d’ARN de traresfeme-
nant parallelement deux types d’analyses. Nous nous sommes d’abord intéresséscalg logi
généralistes en comparant leur comportement a partir d’'un descripteur de radkguiva-
lent”. Une seconde analyse a ensuite été menée sur les logiciels spécifiquéskgeetif de
les comparer en terme de spécificité et de sensibilité.

Dans un second temps, nous nous sommes intéressés a la recherche de petits A&RN nuclé
laires en adoptant la démarche d’un biologiste. Les recherches de ces ARN i@atliétes en
utilisant et comparant I'utilisation de deux logiciels généralistes et digitiel spécifique avec
I'idée sous jacente de tendre vers les meilleurs sensibilité et specifici

Enfin, nous présentons une analyse plus fouillée des résultats obtenus dans le cadre de la
recherche des snoARN dans la séquence génomigegrdbaculum aerophilunCette analyse
nous a permis de proposer environ 40 candidats supplémentaires différents des 51 dssponible
au NCBI*®,

Nous concluons ce chapitre par une discussion mettant en évidence une liste d’ahjectifs
lesquels repose le sujet de la these. lIs seront présentés de fagon pluéedd&aitl le chapitre
suivant.

3.1 Définitions

3.1.1 Motifs structurés

Nous appelons motif structuré un motif satisfaisant les caractéristigivestes :

— il est composé d’'unités élémentaires qui sont des éléments de séquence etlemeetse
de structure. Dans le cas des ARN, les élément de structures sont donnés paiptales

16. National Center for Biotechnology Information. URL tgit/www.ncbi.nlm.nih.gov/
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des interactions existant a la fois au niveau de la structure secondaigggeesnt seront
appelés hélices par la suite) et tertiaire (ces €lément seront appalgproeuds par la
suite).

— ces unités élémentaires sont contraintes par un ensemble de carqugsigtiontenu,

taille, composition, erreurs tolérées) et sont reliées entre elles parotraintes spéci-
fiant leur organisation dans le motif (ordre, distance,...) .

Un exemple de motif structuré est donné par la figure 3.1. Ce motif est composé d’'une
hélice dont la taille peut varier entre 3 et 4 paires de bases, et de trmisréde séquence
correspondants a (i) la boucle de I'hélice dont la taille peut varier entre 4 et bi) un
segment, intervalle de taille fixe entre I'hélice et le tri-nucléoti@®Pet (iii) le tri-nucléotide.

( (
( O
[ O
(@ ZRILEILEE O Eléments de séquence
— 0\
Elément de structure I I I I
o—©® O O ® © ®

FiGc. 3.1 —Motif structuré composé d’'une hélice et de trois éléments de séquence. Un cercle
noir modélise une base quelconque, un cercle grisé une base quelconque pouvant étre absente,
et une lettre entouré d’un cercle représente une base invariante. Les traits mill@®irepre-

sentent les appariements optionnels entre bases, les traits pleins représestgdeiements
obligatoires.

3.1.2 Logiciels spécifiques ou généralistes

L'approche classique de la recherche de motifs structurés consiste a égpireggamme
dédié pour chaque molécule, programme qui va identifier successivement lesntifiéie
ments de la structure. Il existe d’excellents programmes pour trouver les &RN$ introns de
type I, par exemple. Le probleme de ce type d’approche est le manque de souplesseret d’inte
activité. En effet, chaque nouvelle structure a rechercher nécessitéuré d’un programme
complet, comportant d'importantes parties de code consacrées a des tachegieelelecture
des séquences, le déplacement a I'intérieur de la séquence, etc. Modifieptagtaimme, par
exemple pour tenir compte des progres de la connaissance d’'un motif, demande beaucoup de
précautions, car un changement sur un parameétre peut avoir des conséquences er giraport
point du programme. Il n’est donc pas simple, pour un biologiste qui travaille sur uneusg;uct
de faire évoluer un programme, ou de tester directement ses hypothéses.

Les logiciels que nous avons sélectionnés dans le cadre de cette étude sont dessutils cl
siqguement utilisés soit dans le cadre de I'annotation des génomes pour rechercharedes ge
appartenant a des familles spécifiques (ARNt, snoARN) soit pour la recherchatifle m
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Les logiciels spécifiquesont dédiés a une famille de molécules. lls implémentent dans un
méme algorithme la description du motif recherché et I'algorithme de reuobdics’agit d’ou-
tils qui n’offrent pas la possibilité aux utilisateurs de décrire de nouveltastsres. Par contre
ils intégrent des spécificités de la famille impossibles a exprimer agamLitils généralistes. Par
exemple, CITRON [LDM94], dédié a la recherche d’introns de groupe I, incorpore lanmaei
motif alternatif. Snoscan [LE99], dédié a la recherche des petits ARN naagiés)|incorpore
la recherche des éléments optionnels et d’interactions avec des séquencefouibies dans
un fichier & spécifier. Concernant la famille des ARNt, de nombreux outils spésfiont été
développés. Ceux que nous avons utilisés sont relativement récents : tRNASRRES],
FAStRNA [EML96] et Aragorn [LC04]. Concernant la recherche de snoARN, I'auté nous
avons utilisé est Snoscan, seul logiciel, a notre connaissance, dédié a kattmalie snoARN
dans les séquences de génomes eucaryotes.

Les logiciels généraliste®ffrent un langage permettant a un utilisateur (familier du lan-
gage) de construire et modifier un descripteur d’'une famille de molécules. Ce typésd’out
permet d’affiner rapidement une recherche. Selon les outils existantsnigsys proposeés
permettent de décrire plus ou moins finement un motif structuré. Nous avons utiisé@atae
étude les logiciels RnaMot [GMC90], RnaBob [Edd96], PatScan [DLO97], Pal[Bioy96],
RnaMotif [MEG"01], COVE [ED94] et Erpin[GLO1].

3.2 Etude des logiciels généralistes dans le cadre CSP

Qu'ils soient de nature spécifique ou bien généraliste, les outils que nous avons étudiés

traitent la recherche de motifs structurés comme un probléme de satisfdeticontraintes.

En effet, tous ces outils cherchent a satisfaire un ensemble de contraintes ensemble
d’éléments. Afin d’'une part de sortir du cadre classique des langages et grasetaitautre

part parce que la formalisation de ce probleme dans le cadre formel des CSE satubtlle,
gu’elle permet d’offrir un cadre commun de représentation a cette étude eedaiste une
grande ouverture quant a I'expression et au traitement des contraintes, nous avendechoi
formaliser le probleme de la recherche de motifs structurés dans le cadr&J@S&emarche
similaire a déja été proposée par |. Eidhammeeal [EGJR01] mais reste limitée a certains
motifs (tige-boucle).

3.2.1 Présentation du formalisme CSP

Un motif structuré peut étre représenté par un ensemble d’objets connectésuanrar
des contraintes.
Le formalisme CSP offre un cadre formel de représentation et de résolusgral@emes
de satisfaction de contraintes dans lequel un probléme s’exprime classiquenreid gorme
P=(X,D,C):
— X = x4, ...z désigne I'ensemble des variables représentant les caractéristiques d’un ou
plusieurs objets.

— D = dy,...,dy désigne I'ensemble des domaines associés a chaque variable et donne
'ensemble des valeurs possibles pour ces variables.
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— C = ¢y,...c;, désigne I'ensemble des contraintes ou chaque contrainte est définie par
un sous-ensemble du produit cartésien des domaines des variables impliquées dans la
contrainte.

Une solution d'un CSP est une affectation de I'ensemble des variables qtaisdgs-
semble des contraintes. Les algorithmes de recherche associés a cesfomuidiveloppent un
arbre de recherche et tirent leur efficacité de I'exploitation d’'une part dedetsre du CSP
(la représentation sous forme de graphe du probleme), et d’autre part de la propdgation
contraintes avant d’entamer le développement de I'arbre de recherche.

Ce cadre formel, relativement simple et classique, semble partieent adapté pour la
représentation et la résolution du probléme de la recherche de motifs stsu®Norés verrons
ci-dessous comment les différents outils existants s’inscrivent ou peuvestrg’e dans ce
cadre. Nous évoquerons aussi les limitations du cadre classique pour intégreraiéstépé
absentes actuellement de 'ensemble des outils généralistes existants.

3.2.2 Cadre de comparaison des logiciels

Nous nous sommes intéressés a I'ensemble de ces logiciels dans le but d’explpossie
bilités et les limites de leurs langages de description. Dans leur majesitbngages permettant
de décrire un motif offrent a I'utilisateur la possibilité d’énumérer un efderd’éléments de
séquence et de structure constituant le motif. Chaque élément peut étre lui n@helds
précisément (par son contenu, sa taille...) ou par ses relations avees'@étments. Plus for-
mellement, nous appellerons:

— Variables : les éléments de référence fournis par les langages pour d&cnetifs struc-
turés.

— Contraintes: les propriétés que doivent respecter ces €léments ou bedatiess qu’en-
tretiennent certains éléments avec d’autres. Selon le nombre d’élémevatsahles im-
pliqués, nous parlerons de contraintes unaires (un seul élément), binaires (deenxts)é
ou k-aires (k éléments).

Les domaines de valeurs pour I'ensemble des logiciels sont représentés pavdliatde va-
leurs|1, p|, avecp = taille de la séquence ou est recherché le motif. Ainsi, les valeurs pases
les variables constituent les positions des motifs sur la séquence.

Nous nous sommes également intéressés a la méthode adoptée par les logicielfipour rec

cher les solutions, et le cas échéant aux méthodes proposées pour effectuer uassement
des candidats obtenus.
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3.2.3 Langages utilisateur: variables et contraintes

Avant de rentrer plus précisément dans la description de chacun de ces logmissg-
sumons avec les tableaux 3.1 et 3.2 ci-dessous les différences et sisidanire les éléments
de référence (ou variables) offerts dans les langages de description propoessdiféérents
logiciels. Les tableaux 3.1 et 3.2 s’appuient sur le formalisme CSP présetdssus. IlIs illus-
trent, selon un point de vue informatique, les possibilités de mise en relatienesntvariables
(éléments de référence proposés par chaque langage) et les contraintes.

| | Rnamot| Rnabob|  Patscan [ Palingol| Rnamotif | Erpin | Cove ]

(a) Type de variables
Elément de séquencds + + + - + + +
Elément de structurd  Heiice Hélice Hélice Hélice Hélice Hélice
corrélation = 2 Palindrome | Palindrome, Répétition
Elément de structure Triple-hélice
corrélation >2 - - - - Quadruple-hélice - -
(b) Contraintes unaires sur les éléments de séquence
Longueur + + + * + + +
Contenu 1-3-4 | 1-34 1-3-4-5 * 1-3-4-5 2 2
Composition + + + * T T T
(c) Contraintes unaires sur les éléments de structure
Longueur + + + + + + +
Contenu + + + + + - -
Composition - - - - + - -
Nature - - + + + - -
Energie - - - - + - -
Erreurs Mésapp. Mésapp. Mésapp.,Ins.,Dél. Mésapp. Mésapp. - -

TAB. 3.1 —Types de variables (a) disponibles selon les différents langages des outils généra-
listes, et des contraintes unaires se rapportant aux variables de type éléments de ségQuenc
ou structure (c). (+): signifie que la contrainte/variable existe dans le langage gu(Hjelle
n'existe pas. (Mésap.) : Mésappariement(s) autorisés. (Ins. Dé€l.) : los€sdi et délétion(s) au-
torisées. Contrainte sur le contenu: (1): Mot, (2) : Alignement, (3): ConsensugXgession
réguliere, (5): Matrice de poids/profil. (*): Les éléments de séquence n’exigeenen tant
gu’éléments de référence dans Palingol . Cependant, il est possible d’utiliser dastigruz
recherche de mots. Le résultat peut étre ensuite mémorisé dans une variable dynamigiee, afin
pouvoir poser des contraintes dessus.
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| | RnaMot | Rnabob | PatScan | Palingol | RnaMotif |
(d) Contraintes binaires et k-aires entre les éléments de gaence
Ordre Implicite Implicite Implicite * Implicite
Distance Déduite Déduite Déduite * Section score
Longueur - - + * +
Autres - - - * Section score
(e) Contraintes binaires et k-aires entre les éléments dersicture
Ordre Implicite Implicite Implicite Implicite Implicite
Distance Déduite Déduite Déduite Déduite Déduite
Section span
Longueur - - + Section CROSS Section score
Section hélice
Autres Nombre global: - - Section CROSS Section score
mésapp.
GU-UG
(f) Contraintes binaires et k-aires entre les éléments de g@ence et de structure
Distance Déduite Déduite Déduite Section CROSS Déduite
Autres - - - Section score Section score

TAB. 3.2 —Contraintes k-aires se rapportant aux variables de type éléments de séquence ou
de structure. (+): la contrainte est disponible dans le langage et (-): la contraintealest
sente. Les éléments de séquence n’existent pas en tant qu’éléments de résrRadingol.
(Nombre global: Mésap. ou GU-UG): le nombre global de mésappariements et d’appariements
de type Wobble est paramétrable. La section Score de Rnamotif et la section CR@8Sydé P
permettent de spécifier de nouvelles contraintes pour évaluer les candidats trouvésguar I'al
rithme de recherche.

Le tableau 3.3 est une extrapolation des tableaux précédents en énuméranttiéekiobje
logiques qu'il est possible de représenter a partir du langage de chaque logicielttant ke
profit les caractéristiques de chacun.

| | Rnamot| Rnabob| Patscan| Palingol | Rnamotif | Erpin | Cove |

Eléments biologiques modélisables
mot + + + + T T T
hélice + + + + n n ¥
pseudo-noeud + + T T T " ¥
répétition - + + - - - -
triple-hélice - - + + + - -
quadruple-hélicg - - + - T : .

TAB. 3.3 —Possibilité d’expression en terme d’objets biologiques pour chaque langage.
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3.2.4 PatScan

Le langage proposé p&atscanest trés simple mais a la fois trés complet. Un motif peut
étre décrit par des éléments de séquence, des hélices, des triples ou quadicgse méis
aussi des répétitions, des palindromes et des pseudo-noeuds.

3.2.4.1 Les variables

Le descripteur définit le CSP a résoudre. Un motif structuré selon PatStoamesséquence
d’'unités de pattern (les variables), lesquelles peuvent étre exprimédsgparots (caracteres
gue I'on souhaite spécifier pour I'’élément de séquence) ou par des intervalles de lsnfoeur
élément du motif ayant une relation avec un autre élément peut étre nomméasdintitier les
éléments en relation. C’est ainsi que sont définis les éléments autres gaquesces.

Lutilisateur peut aussi spécifier des motifs alternatifs, comme panpbeeproposer deux
mots possibles pouvant étre trouvés a une certaine position. Si le premier mot progbpéas’e
trouvé, alors le programme essaie de trouver le second.

3.2.4.2 Les contraintes

Parmi les contraintes remarquables spécifiques a Patscan, on peut souligner :

— les contraintes permettant d’autoriser des erreurs de type mismatdigimsiedetion
aussi bien dans les éléments de séquence que dans les éléments de structpoeiravec
conséquence, dans ce dernier cas, la possibilité d’autoriser la recherchesd’méluant
un (ou plusieurs) renflement(s).

— la possibilité de spécifier des longueurs ajoutées de deux ou plusieurs éléments de sé
qguence.

3.2.4.3 Lalgorithme de recherche

L'algorithme recherche les éléments d’aprés I'ordre topologique du descriptepyeps...).
La premiéere tentative consiste a regarder si le pafiepeut se positionner a la position cou-
rante, et en cas de succes a passer au pattern suivant. Les contrainsesme dont implicites,
et la descente dans 'arbre de recherche se fait en traitant les vailieblenes aprés les autres.
La variable courante est recherchée dans la région délimitée par 'ocaumena variable
précédemment traitée et la contrainte de longueur de la variable courante.

3.2.4.4 Classement des solutions

Le programme ne propose aucune procédure pour classer ou regrouper les solutions.

3.2.45 Exemple

Un exemple de descripteur correspondant au motif structuré de la figure 3.1 est donné par
p1=3...44...6~p12...2 ACA

L'élément de structure y est représenté en gras, et les éléments de sécpieaspondent
soit a des intervalles de taille soit & une succession de bases détermuowaritleu d’un mot.
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3.2.5 RnaMot

RnaMot est le premier outil généraliste ayant permis une description intégsantéen les
éléments de séquence que les éléments de structure (hélices et pseudo-noeuds).

3.2.5.1 Les variables

Dans RnaMot, un descripteur va définir le CSP a résoudre. Il définit I'ensembilariisies
par la liste des éléments du motif (appelés SE) sur une premiére ligneébesrés décrits sont
de 2 types : les éléments de séquence (s1,s2...) et les éléments de sffidattte)(H2,H2)...).
Des caracteres différents sont utilisés pour chaque type d’élément afin diédesndier.

3.2.5.2 Les contraintes

Lordre des éléments dans le descripteur ainsi que les spécifications asguide suite
a chaque élément définissent de maniére implicite ou explicite I'ensemblentesiotes. Les
contraintes explicites portent sur les éléments. En effet, chaque vadialtidepremiére ligne
est reprise dans une ligne et ses caractéristiques sont alors spécifiéekesHutlices, une
contrainte implicite est donnée par la répétition a une position lors de la défidégowvariables.
Cette contrainte permettra lors de la résolution du probléme de calculdidaltasimple brin
(boucle) entre les deux régions appariées (cette information n’est pas fix€atjiaateur
comme une contrainte). Chaque élément de structtéfegst répété deux fois afin de donner
la position relative des deux brins a I'intérieur du motif. La liste des conta unaires est
construite en reprenant chaque variable du probleme et en décrivant le€ristigaes que
I'élément associé a la variable doit respecter. Les contraintes tsr@antent sur I'ordre des
éléments entre eux et sont données par la définition des variables.

Contraintes unaires sur les éléments de séquence

On peut souligner ici la prise en compte des erreurs. En effet, cette chatraest pas
explicitement donnée mais une erreur peut étre positionnée en mettant une letiseute a
une position donné d’un élément de séquence. On peut donc spécifier de maniére optionnelle le
contenu d’un élément de séquence en mettant en minuscule la chaine de cagactéénit
son contenu. Par contre la contrainte sur I'existence de I'élément en tant gone daa@aracteres
persiste. Les auteurs utilisent cette contrainte pour calculer un score.

Contraintes unaires sur les éléments de structure

On peut remarquer ici qu’il est possible de borner, localement, un nombre d’erutoiris a
sées sur un €lément de structure.

Contraintes k-aires sur les éléments de structure

La possibilité de limiter globalement le nombre maximum de mésappariemeatsehbre
de d’appariements de type Wobble mérite ici d’étre soulignée (nous en verronsél, yidr
exemple, dans le cas de la recherche d’ARNt).

3.2.5.3 Lalgorithme de recherche

L'algorithme de recherche tient compte du fait qu’il serait tres colteux dierelseia priori
toutes les hélices sans considération des contraintes imposées.
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L'algorithme de recherche développe un arbre de recherche (backtraking) en géndraet uni
ment lorsque c’est nécessaire les valeurs des variables et en examinamides dynamique
'ensemble des contraintes. Il s’appuie sur une structure de données qui s’appasbtertr
au cadre CSP. La liste des variables est apparentée a la liste des nfotihaque variable
est associé un domaine de valeurs possibles (apg@MAIN qui est défini par une liste d’'un
(pour les régions simple brin) ou deux intervalles (pour les hélices). Chaquesilgarst défini
par deux entiers. Toute solution trouvée est stockée dans un tableau d’inteappiddGRID.
L'ensemble des solutions est donné par une list&B¢D. La recherche peut se faire selon un
ordre spécifié par I'utilisateur, ou selon un ordre calculé par le programmmedmie. Les per-
formances de I'algorithme sont sensibles a cet ordre.

3.2.5.4 Classement des solutions

Le nombre de solutions pouvant étre trés important, RnaMot les classe dans deus fichier

en s’appuyant sur une fonction d’évaluation du motif. Il privilégie par ordre décrdissa

— Les meilleurs candidats avec des €léments de séquence qui correspondeatrpenfait
la chaine de caracteres spécifiée (dans le cas ou certains des cassmiéoptionnels).

— Les hélices de taille maximale.

— L'énergie libre minimum sur les hélices (calculée sur la base des paesnuEt Turner
[TS88]). Le meilleur candidat peut ainsi étre sélectionné lorsque plusieurgsglabm-
mencent et se terminent a la méme position sur la séquence. |l est alorsettpodgenté
dans le fichier des meilleures solutions (extensgm ) alors que les autres solutions
sont sauvegardées dans un fichier appelé alternatif (extemdtion).

3.2.5.5 Exemple

Un exemple de descripteur correspondant au motif structuré de la figure 3.1 est donné:

H1 s1 H1s2s3
H1 3:4

s14:6

S2 2:2

s3 3:3ACA

3.2.6 RnaBob

RnaBob propose un langage assez proche de celui de RnaMot. Il est ainsi possible de définir
un motif contenant des éléments de séquence et de structure impliquant des ante tie
deux régions d’'une méme molécule. Les descriptions d’hélices, de palindromes, titeoréppé
et de pseudo-noeuds sont possibles.

3.2.6.1 Les variables

Dans RnaBob, un descripteur va définir le CSP a résoudre. La localisation deerdif
éléments du motif est décrite sur une premiere ligne, a l'instar du langage déoRnaes
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éléments décrits sont de deux types: les éléments de séquence (s1,s2..6l@nhéeds de
structure ((H1,H1'),(H2,H2")...).

3.2.6.2 Les contraintes

Les particularités du descripteur ressemblent en grande partie & ceResiot. La prin-
cipale différence est liée a la fagon d’autoriser les mésapparienpugssouple dans RnaBob.

Contraintes unaires sur les éléments de séquence

Ces contraintes sont classiques, a l'instar de RnaMot.

Contraintes unaires sur les éléments de structure

Ces contraintes sont aussi classiques, a I'instar de RnaMot.

3.2.6.3 Lalgorithme de recherche

L'algorithme de recherche est un automate (section 4.1.4, 134) fini non-déternrigste
milaire aux algorithmes degattern-matchingitilisés par UNIX pour les expressions régulieres.
La différence principale concerne la construction dynamique de certains étatsph des oc-
curences trouveées pour des états précédents. Cette modification permet aobiedeher des
complémentarité.

3.2.6.4 Classement des solutions

Le programme ne propose aucune procédure pour classer ou regrouper les solutions selon
un critere.

3.2.6.5 Exemple

Un exemple de descripteur correspondant au motif structuré de la figure 3.1 est:

H1s1 H1' s2s3

H1 0:0 *NNN:NNN*
s1 O NNNN**

s2 O NN

s3 0 ACA

3.2.7 Palingol

Palingol a été le premier outil & offrir un langage déclaratif suffisammeme pour exprimer
des contraintes de nature différente.

La philosophie de Palingol differe des logiciels présentés précédemment pour kesdpuell
recherche des hélices du motif structuré est effectuée au fur et & medamredeerche du mo-
tif dans sa globalité. En effet, le moteur de recherche de Palingol ne tegpasgl directement
sur les séquences mais sur la liste calculée auparavant, de tous ses pabndrosent autant
d’hélices potentielles. Palingol est proposé par les auteurs avec un programesheteme de
palindromes, nommé Palamou car il permet de tenir compte de n'importe quel type éappar
ments entre bases.
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3.2.7.1 Les variables

Dans Palingol, un seul type de variable existe : les variables de type hélicéhélioe est
composée de 3 éléments (région Béad région 3’:tail et boucle:loop de I'hélice) a par-
tir desquels différentes contraintes unaires proposées par le langage ou bien prégsgrar
I'utilisateur pourront étre spécifiées. Les variables sont décrites da faglonnée selon I'ap-
parition de leur région 5'.

Pour chaque variable de type hélice, le langage permet de spécifier des caiqoesyi
sur cette variable. L'ordre des variables est important car des consgr&haiees (impliquant
plusieurs variables) peuvent étre définies entre des variables de type hgéidi &'une des
autres variables et parce qu’une variable dynamique définie préalablementiguanpune
autre variable hélice doit pouvoir " voir " I'instance courante de la variable.

Les contraintes unaires sur les hélices ont deux origines. La premiéere origmelwipro-
gramme Palamou qui permet de calculer, a partir de “modéles” d’hélicastdades valeurs
possibles pour I'ensemble des variables hélice qui seront définies dans le progralimyel P
La deuxieme origine vient de Palingol. Chaque variable est a nouveau définie et un deuxieme
ensemble de contraintes peut alors étre spécifié pour chacune des variabtesus3iesssen-
tiellement au moyen de ces contraintes qui vont porter sur les trois élémsnt#asa I'hélice,
gue I'on va pouvoir spécifier I'existence d’éléments de séquence.

3.2.7.2 Les contraintes

Contraintes unaires sur les éléments de structure avec Palamou

Avec Palamou, I'utilisateur peut spécifier la taille de la boucle d’'une hédioe énergie
minimum. Les autres contraintes sont classiques. Il nous semble aussi utilectepque les
mésappariements sont autorisées dans une hélice mais seulement a I'ideédette derniére.
Les mésappariements aux extrémités ne sont pas acceptés. Ceci peut exqdiogieertains
cas des différences entre résultats, comme nous le verrons dans le cadreaetahe des
ARNIL.

Contraintes unaires sur les éléments de structure avec Palingol

Chaque hélice est en fait considérée comme une tige-boucle et contient 3 élguisotst
sarégion 5’, sa région 3’ et la région simple brin qui les sépare.

— Les contraintes peuvent porter sur chaque attribut d’un élément de I'hélgattributs
permettent d’accéder aux positions de début et de fin de chaque élément, au contenu de
chaque élément, a la longueur de chaque élément...

— Les contraintes utilisées sur ces variables sont des opérateurs de plypiesirsooléens,
numeriques...

— En dehors des variables hélices, qui doivent impérativement exister, saugies motifs
spécifiés par des contraintes relativement aux variables hélices petreaiteénatifs par
combinaison des différents opérateurs y compris les opérateurs booléens.

Contraintes binaires et k-aires sur les éléments de structure

Les contraintes binaires concernent les distances entre les différerites.hElles font
I'objet d’un ensemble particulier de contraintes qui sont définies dans une sectiGRIES.
Comme les variables associées aux hélices sont ordonnées dans leur desettitsusordre
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d’apparition dans le motif, une sous-partie de CROSS (appelée SPAN) permetrde dii
distances entre elles, les positions faisant référence par défaut étpreeeieres positions des
régionsen 5.

La section SPAN permet ainsi de fixer une distance maximale entre chaque cdnépiecd’
adjacentes dans le descripteur afin de réduire I'espace de recherche.tEsi kffdescripteur
contient deux hélices séparées par au maximbases il sera inutile de considérer un couple
d’hélices de la séquence courante distantsdé bases (k >0).

La section CROSS permet d’indiquer les contraintes globales , c’est-dedirelations
entre deux (ou plus) hélices, par exemple leurs positions relatives, ou bienra#sons plus
complexes telles que "les quatre premiéres bases de la boucle de I'hélicedrapiémentaires
a quatre bases quelconques de la boucle de I'hélice 2".

3.2.7.3 Lalgorithme de recherche

L'algorithme de recherche ne tient pas compte du fait qu’il est tres colteux klerceer
a priori toutes les hélices sans considération des contraintes imposées. Lhandicpapri
en terme d’efficacité est lié au nombre important d’hélices calculéeggtamou (la taille du
fichier a partir du descripteuk; initial sur le génome d&. coli est de 500 Mo).

L'algorithme de recherche est un algorithme de tyypp@nch and boundPalingol sélec-
tionne un palindrome candidat pour étre I'hélice 1, et vérifie une a une les contraintesteur
hélice (contraintes de type helix). Dés qu’une contrainte n’est pas vérifiearniét et prend
le palindrome suivant. Quand il a trouvé un palindrome susceptible d’étre I'igligerend le
suivant comme candidat pour I'héliggvérifie les contraintes, et tant qu’elles ne sont pas toutes
vérifiées, passe au suivant (dans la limite de la contrainte de SPAN), jusapirdoutes les hé-
lices nécessaires. Ensuite, il vérifie les contraintes de type cross surseenble d’hélices, et a
nouveau, s'arréte dés qu’une contrainte n’est pas vérifiée.

3.2.7.4 Classement des solutions

Palingol ne propose aucun outil automatique de classement des solutions. Cependant, I'uti-
lisateur qui souhaite sélectionner des solutions peut le faire lui-méme emt s@apropre
systeme de score et en évaluant d’une part chaque élément du motif, d’autrenpetif kglo-
balement.

3.2.7.5 Exemple

Un exemple de descripteur correspondant a la description de I'hélice de la figes 3.1

Section helix:

(geloop4)

(le loop 6)

(ge head 3)

(le head 4)

(‘strstr (sstr ( seq fullseq) (add (endtail ) 2) 3) “AAC”)
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3.2.8 RnaMotif

Le langage de RnaMotif est aussi tres riche et adapté a la spécification de diaRN. II
autorise la description de motifs contenant des éléments de séquence et deesinpliguant
des interactions jusqu’a 4 régions d’'une méme molécule. On peut donc décrire des kiékce
pseudo-noeuds, des triples et quadruples hélices.

3.2.8.1 Les variables

Dans RnaMotif, un descripteur va définir le CSP a résoudre. Il définit I'ensedelslea-
riables par la liste des éléments du motif. Les éléments décrits sonyge tes éléments de
séquence (ss) et les éléments de structure (h5,h3). Des caractereniffént utilisés pour
chaque type d’élément afin de les différencier.

3.2.8.2 Les contraintes

Les contraintes unaires sur les éléments de séquence

On peut souligner ici la richesse du langage qui offre la possibilité de traftenésappa-
riements et leur localisation. Par exemple, la nature du contenu a une positior geunétre
fixée dans la section SITES.

Les contraintes unaires sur les éléments de structure

Parmi les possibilités offertes par le langage, la possibilité d’'imposeatizre des appa-
riements localement ou globalement pour I'ensemble des hélices peut étre dairs @as
d’'une grande utilité. De méme, la possibilité d’agir sur la composition (via le nerabrle
pourcentage de mésappariements autorisé€s) est une particularité tr&ssanttere

Contraintes k-aires

Ces contraintes sont essentiellement contenues dans la section scorenBiff@érateurs
permettent de poser des contraintes classiques (booléens, arithmétiques, dbabracteres).
Ces opérateurs sont sensiblement les mémes que pour Palingol (décrit précédetprearent
porter sur les mémes types d’éléments (région 5’ de I'hélice, région 3’, boucBeulement
a cet endroit peuvent étre définies de nouvelles variables. Ceci permet diésiteffets de
bord” potentiellement présents dans Palingol.

3.2.8.3 Lalgorithme de recherche

Aprés avoir testé les spécifications du motif pour vérifier la cohérence estréfiérentes
contraintes posées, I'algorithme de recherche va développer un arbre de reemepcbéon-
deur d’abord. Cet arbre de recherche est construit en tenant compte de la topologiefdu moti
recherché. A ce stade de la recherche, aucune contrainte k-aire n’est@estéest que lors-
qgu'un élément n’est pas trouve que l'algorithme fait un retour arriére. Si touddasents du
motif existent, alors les contraintes (k-aires) de la section score sdfiéegrLa solution est
acceptée ou rejetée.
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3.2.8.4 Classement des solutions

Une procédure spécifique permet d’éliminer des solutions contenues dans d’autres, ce qui
permet de réduire le nombre de solutions & examiner. Un classement peut aussili&teen
utilisant I'une des deux fonctions qui sont proposées (énergie libre, complexité de la compos
tion) ou bien en se construisant sa propre fonction de score.

3.2.8.5 Exemple

Un exemple de descripteur correspondant au motif structuré de la figure 3.1 est:

descr
h5(minen=3,maxlen=4)
ss(minlen=4, maxlen=6)
ss( len=2)
ss( len=3, seg="aca")

3.2.9 Cove

Un modele de covariance constitue une approche générale a plusieurs problemes de biolo-
gie moléculaire: la prédiction de structures secondaires, I'alignemeriptaude séquences, la
recherche de similarités et la prédiction de séquences dans une base de données.

Les modeles de covariance ont permis une nouvelle approche de plusieurs problémes d’ana-
lyse des ARN. lls permettent de prendre en compte statistiguement la strpcioraire et
secondaire des ARN.

Un modéle probabiliste caractérisant la famille analysée est calqaéiad’'un ensemble de
séquences de cette famille (alignées ou non).

Aucun langage utilisateur n’est disponible pour I'utilisateur qui souhaiterait ggédies
éléments de structure.

Le modele de covariance d’Eddy et Durbin [ED94] a été utilisé pour la prenoéysdr les
ARNTL. Il constitue a ce jour l'outil le plus fiable pour localiser des ARNt dansstaguences
génomiques.

Cependant, I'algorithme de recherche reste en pratique trés limité palielaés séquences
qu'il peut traiter (pas plus de 200 nucléotides).

3.2.10 Erpin

Lapproche d’Erpin est basée sur des profils de structure secondaire calculés depar
séquences dites “d’apprentissage”. Deux types de matrices de poids sont corétpatés
d’un alignement:

(i) les éléments de séquence sont représentés par un profil et

(i) le modéle calculé a partir des éléments de structure est représenie ‘jpaofil d’hélice
étendu” comprenant 16d-scoregar position (correspondants aux 16 appariements possibles)
[GLO1].
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Erpin prend en compte des informations de séquence primaire et secondaire.

Quatre types de structures élémentaires peuvent étre identifiées, apdtéiignement
fourni: les tige-boucles (une hélice et une boucle), les hélices (sans boucleptieset les
combinaisons de deux hélices imbriquées ou non (les pseudo-noeuds sont possibles).-Les struc
tures plus complexes sont décomposées a partir de ces structures de réfdeemgecherche
consiste a combiner la recherche de ces structures de référehgerithme de recherche

Pour rechercher une tige-boucle, I'algorithme positionne a la positierbrin 5’ de I'hé-
lice. Le brin 3’ de cette méme hélice pouvant se trouver a une distance vateblaréches
dans I'alignement de référence sont prises en compte seulement dans les régiadsn),
I'algorithme recherche la meilleure position. Pour cela, il calcule dewesqaour 'ensemble
des positions possibles; correspondant a I'alignement d&5 en position: et de /3 en po-
sition j avec le profil pré-calculé, &, le score obtenu par programmation dynamique entre la
région simple brin délimitée par la position d& et le profil pré-calculé. L'algorithme choisit
la position deH 3 en maximisant la somme de ces deux scores, et si la valeur est supérieure au
seuil paramétré, il retient comme candidat la solution ainsi trouvée.

Erpin permet a I'utilisateur de spécifier en ligne de commande une région pour laucenst
tion de son modele et de cibler ensuite la recherche sur des éléments past{codieou hélice
par I'utilisation de masques). De plus, par le jeu de ces masques il espasstile d’effectuer
une recherche en plusieurs passages (le premier passage peut s'intéressetifaugs plus
discriminants par exemple) pour en améliorer la vitesse d’exécution. Unrsy/sté score est
€galement proposeé pour sélectionner certaines prédictions.

3.3 Cadre de la comparaison des logiciels

Nous présentons dans cette section les résultats obtenus avec les outilssyénépa¢sen-
tés ci-dessus) et spécifiques de recherche de motifs, lors de la recherche ggpdsde motifs
structurés: les petits ARN nucléolaires (SnoARN) a boites C/D et les éd&ixansfert (ARNt).
Selon la molécule recherchée, notre démarche a été différente.

En effet, dans le cas particulier des ARN de transfert, un certain nombogideels spé-
cifiqgues utilisant différentes approches existent et donnent de trés bons rédldtasavons
cependant (dans le cadre d’'une analyse paralléle) choisi cette molécule, donttarstse-
condaire est bien connue, pour étudier 'ensemble des logiciels généralistes anpgseisus
intéressons.

3.3.1 Définitions

Pour effectuer nos évaluations (outils spécifiques principalement) nous avons, pour chaque
programme, comptabilisé le nombre de vrais positifs, faux positifs et faux fegati

Vrais positifs (VP): candidats qui sont effectivement des génes appartenant a la famille
recherchée.

Faux positifs (FP): candidats qui ne sont pas des génes appartenant a la famille recherchée.

Faux négatifs (FN): ceux qui sont des genes appartenant a la famille recherchée et qui ne
sont pas trouvés.

Ces comptages permettent de définir les deux notions suivantes:
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Sensibilité (SE). un programme est d’autant plus sensible qu’il va proposer des vrais posi-
tifs.
SE=VP/(VP+FN)

Spécificité (SP) un programme est d’autant plus spécifique qu'il ne va pas proposer des
faux positifs.
SP=VP/(VP+FP)

3.3.2 Données utilisées

Les jeux de données qui ont été utilisés sont de deux types:
— bangues de données génomitfue
— bangues de données génomiques d’ARNt

3.3.2.1 Les ARN de transfert

L'ensemble des logiciels généralistes pour la recherche de motifs met Ptsiticsn de
I'utilisateur un langage spécifique qui lui permet de spécifier plus ou moins faikelen-
semble des contraintes modélisant le motif qui l'intéresse. Concernant Id§ ABUS avons
ainsi essayé de comparer I'efficacité des outils sur la base des réstitatiua , mais aussi
en regardant leur exhaustivité et leur vitesse d’exécution. Nous avons menégaetiedeux
types d’analyses, I'une étant liée aux logiciels généralistes avec I'dlyjantalyser I'expres-
sivité des langages proposeés et I'autre aux logiciels spécifiques avec I'bdjapprécier la
sensibilité et spécificité des résultats obtenus.

Logiciels généralistes

Nous avons étudié les possibilités en terme d’expressivité des différentgésndea des-
cription proposeés par chaque logiciel & un utilisateur. A partir d’'une descriptioniéodans
la littérature, nous avons essayé de la traduire dans chaque langage. L' objeetifaead est
d’explorer & travers I'exemple d’un descripteur donné les possibilités, eliftés et ressem-
blances entre les outils disponibles. Notre propos n’a pas porté sur I'analyse déstelscr
avec l'idée de les améliorer et d’obtenir ainsi une meilleure spécificitéeosibilité. Cepen-
dant, nous abordons cette possibilité dans la discussion afin de fournir au lecteur giggsies
des possibilités de certains langages.

Le point de départ de notre investigation a été d’analyser les possibilités fizsmiés re-
présentations et de relever un ensemble de points qui nous paraissent intére ssseatiels.
Ces points portent sur la possibilité de décrire notamment:

— des éléments de séquence (mots) et de structure secondaire (hélices) de baaetapn

— des éléments structurés tels que triple hélice, quadruple hélice ou pseudo-aqaud (|
part des logiciels généralistes);

— des contraintes sur le contenu d’un élément (mot ou hélice) ;

17. URL : http://lwww.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fegb=Genome
18. URL: http://rna.wustl.edu/GtRDB/
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— la pondération d’'un élément ou d’'un ensemble d’éléments de motif dans le cadre d’'une
fonction de score globale;

— des contraintes de distance;
— des regles d’appariement et le contréle du nombre d’appariements d’un type donné.

Dans le cadre de la premiéere analyse liée a la recherche d’ARNt avec desgéutra-
listes, le comptage des vrais positifs, faux positifs et faux négatifs est dotitvé indicatif.
En effet, nous discutons de la présence ou absence de vrais positifs afin d’anatyleise
trer les différences entre les nombre totaux de solutions pour différents Isgici@¢scripteurs
égaux”. Lanalyse des logiciels en terme de spécificité et de sensibilifgas’deu d’'étre dans
ce contexte. Les descripteurs utilisés modélisent de facon générale Ik fdmRNt et nous
n'avons pas essayé de les améliorer.

Logiciels spécifiques

Nous nous sommes intéressés a un certain nombre de logiciels existants dédiés a la
cherche d’ARNt. Contrairement a la premiere étude, I'objectif est de canfes différentes
approches en terme de sensibilité et spécificité entre elles. Les legigéifiques utilisés sont
tRNAscan-SE [LE97], FAStRNA [EML96] et Aragorn [LC04]

3.3.2.2 Les snoARN a boites C/D

Une seconde partie de ce chapitre porte sur la recherche de snoARN a boites C/D. A
notre connaissance, un seul outil spécifique est disponible pour cette famille d’8Rdcan
[LE99]. Dans ce contexte de recherche de molécules, nous avons comparé (selon le point de
vue d’un biologiste) trois approches différentes, deux ayant recours a des logiciglsligées
et une utilisant Snoscan.

3.4 Recherche d’ARN de transfert

Les ARNt jouent un réle capital dans la biosynthése protéique en apportant les awides a
nés jusqu’a l'usine ribosome ou s’effectue la synthése protéique.

Le premier modéle auquel nous nous sommes intéressés pour notre étude comparative est
'ARN de transfert. Cette molécule présente I'avantage d’avoir une steisecondaire bien
caractérisée et conservée entre espéces.

3.4.1 Description de la molécule

Les ARNt sont constitués d’un brin d’ARN replié sur lui-méme, comportant 60 a 98owucl
tides dont quelques uns sont rares (dihydro-uridine, pseudo-uridine). lIs possedent une structure
secondaire (Fig. 3.2) dite en feuilles de trefle. lls adoptent également uneistrigrtiaire en
forme de L qui leur permet d’inter-agir avec le ribosome. La plus grande boucle de chaque
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ARNt posséde un triplet de nucléotides spécifique appelé anticodon. L'anticodon pseat s'as
cier par appariement des bases a un codon complémentaire de 'ARN messadsiniité 3’
porte le site d’attachement de I'acide aminé (triplet CAA).

QQQ Signal D )7 HéliceT O
: Q@goo Liloedlh)
o 0000e ®
QQ OO Q Q 51gr:@@
W o 0%,
Q*Q Boucle V
30@*@40

.Q Q. Boucle C

‘oo

Anticodon

FIG. 3.2 —Structure secondaire canonique en trefle d'un ARN de transfert. Les rectangles re-
présentent les deux signaux T et D considérés par les logiciels tRNAscan et PASIRINtron
éventuel peut apparaitre entres les positions 37 et 38.

3.4.1.1 Structure particuliéere de 'ARN de transfert de la sélénogstéine

Les ARN de transfert de la sélénocystéine different de la structure canonigdblede
transfert standards. lls présentent un bras accepteur de 8 paires de basesgueegdgion
variable ainsi que quelques substitutions a plusieurs positions bien conservéespakRN
de transfert canoniques.

La Sélénocystéine [LGFO] est un acide aminé présent dans plusieurs enzymes. Ce 21
iéme acide aminé a une structure similaire a celle de la cysteine maisrtamt atome de
sélénium a la place de I'atome de sulfure habituel. La sélénocystéine n’est pesleaminé
habituel et est codé par le codon stop UGA.

L'ARNt nécessaire a I'encodage de cet acide aminé participe avec d'dattesirs a la
redéfinition d’un codon stop UGA. Chez les procaryotes, un codon stop UGA sera étéerpr
comme un codon sélénocystéine si une tige-boucle est présente juste apres le codiregtop.
les mammiferes, il faut également une structure secondaire nommée SHGI&slaégions
3’ non traduites de ’ARNm. Grace a un mécanisme particulier (encore mgrt®mais ou
plusieurs facteurs interviennent), ces codons STOP sont recodés par des codons $éiléemcys
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Ces différences rendent la recherche plus difficile a partir de logicielsslad&structure
canonique des ARNt.

3.4.2 Les algorithmes sur mesure pour les ARNt

Les premiers algorithmes pour la recherche d’ARNt [EM96] utilisaient lesrimétions de
structure primaire et/ou secondaire. Par exemple, Staden [Sta80)ea@&mier a proposer
un programme pour rechercher la structure secondaire, et tester ensuiteeteceréss bases
invariantes ou semi-invariantes. Marvel [Mar86], par la suitejlsséties mémes étapes, mais
en les effectuant dans le sens inverse. Shortredgd [PSP86] se sont plus particulierement
intéresseés a la structure secondaire, et ont proposé plusieurs programmesrdbeatA&RNt
en fonction des différentes catégories d’ARNt structure dépendante (procargotgearyo-
tiques, mitochondriaux et avec intron). Ces programmes étaient peu efficteese de temps
de calcul et depuis, d’autres programmes ont été développés.

3.4.2.1 tRNAscan

tRNAscan [FB91] a été I'un des premiers programmes a proposer des résiiéegssants
de maniere efficace. Il recherche trois types de caractéristiques:

— Les signaux caractéristiques de régions conservées (le signal TpsiCgetde3i) par
une approche probabiliste (introduite initialement par Staden [Sta89]) erantilies
matrices de consensus. La recherche d'un signal se fait par le calcul d’'unetdare
région est considérée comme conforme si le score dépasse un certain seuil.

— Les hélices formant les quatre bras de la structure en trefle castigtérides ARNt.
— La localisation et la longueur d’un intron potentiel.

Ces différentes caractéristiques sont recherchées au cours de 7 étppesisies. Un systeme
de score permet de décider & chacune des étapes si I'on peut continuer ou considéoer que I
n'a pas de gene d’ARNt dans la région considérée.

Le programme incrémente de 1 le score général lorsqu’une étape est francés avei-
tions idéales, de 0 si les conditions sont comprises entre la valeur seuil @ahexil arréte sa
recherche si I'étape considérée ne dépasse par une valeur seuil. Pour qu’'un ARMidibile
score général doit étre au moins égal a4 al'étape 5, et a5 al'étape 7.

3.4.2.2 Pol3Scan

Contrairement a tRNAscan, Pol3scan [P®B] recherche uniquement les éléments de sé-
guence pour les ARN de transfert d’eucaryotes, sans tenir compte des informatitnsuees
secondaire connues de la molécule. Il recherche les régions intragéniques de c@amsorgt
tionnel (appelées boites A et B), le signal de terminaison de transcriptioARN [polymérase
lll, et des intervalles particuliers de distance entre ces trois régions.

Chaque étape est cléturée par la comparaison du score nouvellement obtenu & un score
intermédiaire, et si le score obtenu n’est pas supérieur a cette valEanétee de recherche est
décalée de 1 et la recherche est réinitialisée.
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La détection particuliéere d’ARN de transfert de la sélénocytéine se fartir de I'étape
1, lorsque le score obtenu pour la recherche de la boite B se trouve dans un intervaille défi
L'algorithme recherche ensuite la présence d’'une boite A spécifique aux sélémas/siéin
site de terminaison correctement positionné ....
En se basant exclusivement sur les éléments de séquence, cet outil de reddRdieeuca-
ryotes permet de reconnaitre des ARN de transfert avec une structure inhalféxethple les
ARNLt sélénocystéine). L'inconvénient réside dans la difficulté a distingugidiess d’ARN de
transfert avec une activité transcriptionnelle active des élémentgdé@es ARNt de transfert.
Pavesi eal [PCB*94] ont comparé les résultats obtenus avec Pol3scan et tRNAscan pour un
méme jeu d’essai. lIs annoncent un nombre de faux négatifs trois fois plus élevéR g t
can, et un nombre de faux positifs quatre fois moins grand. Les deux algorithmes sont-complé
mentaires dans leurs approches et leurs résultats, I'utilisation des deoetfzert d’obtenir un
nombre de faux négatifs proche de zéro.

3.4.2.3 tRNAscan-SE

tRNAscan-SE [LE97] est le logiciel le plus utilisé actuellement pour resttesrles ARN
de transfert dans les projets génomiques. Il utilise 3 approches différentdsneotia spéci-
ficité d’'un modéle de covariance avec la rapidité et la sensibilité de deuxgonoges [FB91,
PCBt94] complémentaires : Pol3scan et tRNAscan 1.3. Trois étapes sont rédisede cadre
de larecherche:

Etape 1: Une liste de candidats ARNt est recherchée a I'aide des programmes tRNAdca
(adaptation de tRNAscan 1.3 [LE97]) et EutfindtRNA (adaptation de Pol3scav]lLE
Les deux programmes rapides ont une sensibilité en valeur ajoutée supérieure a 99%
(la combinaison des deux permet de trouver presque tous les candidats attendus: vrais
positifs) mais avec une spécificité totale trés mauvaise (beaucoup de féifspos

Etape 2: Chaque séquence d’ARNt est évaluée a I'aide du programme Cove. Le principal
défaut de cette méthode est le temps de calcul nécessaire (3 jours pour le génome de
E. coli). Lutilisation des deux programmes précédents en amont de celui-ci, permet a
tRNAscan-SE d’appliquer les atouts de Cove en des temps raisonnables.

Etape 3: Une autre fonctionnalité du programme Cove est utilisée pour replier les ARNt pr
dits et détecter I'anticodon qu’ils possedent.

Bien que les ARN de transfert des organelles ont une structure secondaire @tgommias
bien conservée par rapport aux ARNt nucléaires, I'utilisation de tRNAs€asusBun génome
mitochondrien a donné de tres bon résultats. Le mode prévu pour les séquences d’organelles
revient a utiliser tRNAscan-SE sans pré-filtre, avec le modéle deieocarapproprié calculé a
partir d’ARNt d’organelle.
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3.4.2.4 FAStRNA

L'algorithme FAStRNA [EML96] suit la méme démarche globale que I'algorithmé&ide
chant et Burks [FB91] . En effet, il S'intéresse a la fois a la séquenceaperen recherchant
certaines bases invariantes ou semi-invariantes, et a la séqueaondaiee en trefle.

Le programme existe sous deux formeaStRNA-CM et FAStRNA-CLASS, suivant la fagon
dont est considéré un signal. La procédure utilisée ensuite pour rechercher larstsecon-
daire est identique dans les deux cas.

Recherche d’un signal selon chaque méthode

FAStRNA-CM Cette premiére implémentation est probabiliste. Elle utilise desicratde
fréquence. La recherche d’un signal est effectuée dans une fenétre glissgntermiére
étape consiste a repérer si la fenétre contient les bases invarianéegeaiis pres. Si tel
est le cas, un score de similitude avec la matrice consensus (les bagsemites ne sont
plus prises en compte) est calculé lors de la seconde étape. Un filtre et epgliqué
a ce score pour retenir la séquence contenue dans la fenétre.

FAStRNA-CLASS La seconde implémentation suit une approche de "pattern-matching" en
considérant le signal comme une expression réguliere (recherchée a k errsurSitte
méthode permet ainsi de tenir compte des fréquences en purine, pyrimidine ou de tout
autre sous-ensemble de I'alphabet des nucléotides.

L'expression est construite & partir d’'une matrice consensus ou sont élimimés)agec
position les nucléotides présentant une fréquence inférieur a 0.05. Contrairerpest au
mier, cet algorithme n’utilise pas de notions de seuils d’acceptation et de dastore.

Le signal est considéré dans son ensemble et n’est plus découpé en bases isariante
semi-invariantes.

Recherche de la structure secondaire

Contrairement a tRNAscan qui considere seulement les appariements de tgpe-\Watk
et Wobble, FAStRNA attribue un score a chacune des combinaisons des 4 basese@®se
vant étre positif ou négatif, il n’est plus nécessaire de compter le nombre dapjeats pour
accepter I'hélice mais de filtrer selon un certain score et de reflEMr96] les stabilités ther-
modynamiques des appariements. Par exemple, une hélice devant étre composée de-5 appa
ments selon tRNAscan pourra étre accepté par FAStRNA avec une longueur deidrapptsr
si ils sont tous de type G-C (le plus stable).

Prédiction d’'un ARN de transfert

L'algorithme de FAStRNA est séquentiel et la recherche d’'un ARN de trarssfdait en 8
étapes.
Etapes 1-2: Recherche de la région T composée d’une boucle conservée et d'une hélice (iden-
tique a tRNAscan).

Etape 3 : Recherche du signal D & un intervalle donné de la région T (intron potentiel pris en
compte).
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Etape 4 : Recherche du bras de I'amino-acyl positionné en fonction du signal D.

Etape 5 : Recherche du bras D.

Etape 6 : Premiére comparaison a un score global pour vérifier sila portion prédite estroenf
a une structure type.

Etape 7 : Recherche du bras de I'anticodon avec insertion d’un intron en cas d’échexdllé.a t
initiale de cet intron est de 8 nucléotides et est incrémentée de 1 nucléotice)aec
nouvelle tentative infructueuse jusqu’a arriver & une distance minimale diibras

Etape 8 : Comparaison du score final avec un score global pour prédire ou non un ARN de
transfert. Lhypothése sous-jacente a cette comparaison est I'hypothése adanisnge
compensatoire dont le principe est que la présence d’'une région de mauvaise qualité est
toujours compenseée par la présence d’'une région de bonne qualité.

N. El Mabrouk, pour optimiser les temps d’exécution de FAStRNA, a mis au point une
nouvelle méthode de recherche approchée de motifs en utilisant I'algorithme dad®h{tl-
gorithme de Baeza-Yates et Manber voir section 2.2.3, 54). Cette amélioncerne la
recherche d’un signal dans le cas FAStRNA-CLASS. Les résultats deétette constituent
I'essentiel de sa these [EM96].

3.4.2.5 Aragorn

Aragorn [LC04] est un outil récent dédié a la localisation d’ARNt et d’ARNnil orga-
nise la recherche des éléments caractérisant les ARNt autour de la prdssrgignaux et des
4 hélices. L'algorithme commence par rechercher une sous séquéticE( avec mésappa-
riements mais sans insertion ni deletion) de la boite B. A partir de chaque candiiatche
I'hélice T et la boucle T. En cas de succes, I'algorithme recherche en amaosttdepremiére
région une sous séquence de la boite A, et essaie ensuite de reconstruire lestecctdaire
de I'ARNL. Il integre également des notions de structure tertiaire pour areglewvaleur du
score calculée pour chaque candidat.

3.4.3 Logiciels généralistes

Concernant les logiciels généralistes, nous avons utilisé plusieurs dessright@RNt en
essayant de les traduire aussi fidélement que possible selon les possibiligdgss de ces
logiciels.

L'étude menée avec les outils généralistes n’a pas la méme finalité qeeutibdiant les
outils spécifiques L'objectif principal est d’essayer de décrire, a 'aidendgue langage, les
mémes informations. Par cette approche, nous avons essayé de les étudier daresnigiocadr
reusement identique.

19. LARN transfert-message (ARNtm), présent chez les gmamtes, posséde une structure et une fonction
hybrides entre 'ARNt et TARNm. Un des réles de cette moléatonsiste a débloquer le dispositif de traduction
d’'un ARNm problématique (absence de codon stop).
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3.4.3.1 Les descripteursly, d; etd,

Nous avons testé les quatre outils généralistes avec deux descripteursieidlRnaMot
[GMC90]. Le premier d’entre euxf,, est cité comme un descripteur typique d’ARNt, avec
un mésappariement toléré dans I'hélice du bras accepteur et des longueurs copstanies
quatre hélices.

Le second descripteut;, plus dégénéré ([GMC90]: la sensibilité et spécificité augmente)
autorise deux mésappariements dans le bras accepteur de I'amino-acide eappariément
dans les trois autres hélices. Ces deux premiers descripteurs sero@s piilis' rechercher les
ARN de transfert procaryotiques.

A partir de tests successifs, nous avons déduit le troisieme descrigtg@aur modéliser
les ARN de transfert eucaryotiques. Il differe du descriptguen autorisant la présence d’un
intron potentiel dans la boucle de I'anticodon (élément simple brin de taillahlajiet en ne
caractérisant plus le motif NCCA (nécessaire pour fixer 'amino-aciippsition 3’ terminale.
Chez les eucaryotes, une protéine est en charge d’ajouter ce motif aux ARN dertraasure.

Nous avons traduit ces caractéristiqgues avec les langages fournis parnP@&cs.4),
RnaMotif (Tab 3.7), RnaBob (Tab 3.5), RnaMot (Tab 3.6) et Palingol (Tab 3.9)avnt de
fidélité que nous le permettent les différentes syntaxes.

3.4.3.2 Erpin

Nous avons utilisé les trois lots de séquences d’apprentissage d’ARNt fournike gree
gramme Erpin (Tab 3.8).
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do do d, ds

pl=7..7 UN p2=4..4 4..14 &p2 1...1 p3=5..5 6...7 H1s1 H2 s2 H2' s3 H3 s4 H3' s5 H4 s6 H4' H1 s7
rl~p3 2...22 p4=5...5 UUC 4...4 «1p4 r1~p1[1,0,0] NCCA Hl 1:1 NNNNNNN:NNNNNNN 2:2 NNNNNNN:NNNNNNN 2:2 NNNNNNN:NNNNNNN
H2 0:0 NNNN:NNNN 1:1 *NNN:NNN* 1:1 *NNN:NNN*

r1=AU,UA,GC,CG,GU,UG

dl H3 | 0:0 NNNNN:NNNNN 1:1 NNNNN:NNNNN 1:1INNNNN:NNNNN
=AU UAGC CEGUTUG H4 | 0:0 NNNNN:NNNNN 1:1 NNNNN:NNNNN 1:1 NNNNN:NNNNN
pl=7..7 UN p2=3...4 4...14 &p2[1,0,0] 1...1 p3=5...5 6..7 sl | oun OUN OUN
ri~p3[1,0,0] 2...22 p4=5...5 UUC0...4#1p4[1,0,0] r~p1[2,0,0] NCCA s2 0 NNNN[10] 0 NNNN[10] 0 NNNN[10]

d s3 | on ON ON

2 S4 | oNNNNNNF 0 NNNNNN* 0 NNNNNN[60]
r1=AU,UA,GC,CG,GU,UG S5 | onnpo 0 NN[20] 0 NN[20]
p1l=7..7 UN p2=3...4 4...14 r&-p2[1,0,0] 1...1 p3=5...5 6...60 S6 | ouuCNNNN 0 UUCH* 0 NUCH**

r S7 | oncca 0NCCA -

~p3[1,0,0] 2...22 p4=5...5 NUC 0...4 Kp4[1,0,0] r1~p1[2,0,0]

TAB. 3.4 —PatScan. TAB. 3.5 —RnaBob.

dy dy dy
do | di | dy — — —

h5(len=7, mispair=1) h5(len=7, mispair=2) h5(len=7, mispair=2)
H1 s1 H2 s2 H2 s3 H3 s4 H3 s5 H4 s6 H4 H1 s ss(len=2, seq="UN") ss(len=2, seq="UN") ss(len=2, seq="UN")
H1 771 772 772 h5(len=4) h5(minlen=3,maxlen=4, mispair=1) h5(minlen=3,maxlen=4,mispair=1)
H2 4:40 341 341 ss(minlen=4,maxlen=14) ss(minlen=4,maxlen=14) ss(minlen=4,maxlen=14)
H3 | 550 551 551 h3 h3 h3
H4 | 550 551 551 ss(len=1) ss(len=1) ss(len=1)
sl 2:2 UN 2:2 UN 2:2 UN h5(len=5, mispair=1) h5(len=5, mispair=1) h5(len=5, mispair=1)
s2 4:14 4:14 4:14 ss(minlen=6,maxlen=7) ss(minlen=6,maxlen=7) ss(minlen=6,maxlen=66)
s3 | 11 11 11 h3 h3 h3
s4 6.7 6.7 6:60 ss(minlen=2,maxlen=22) ss(minlen=2,maxlen=22) ss(minlen=2,maxlen=22)
s5 2:22 2:22 2:22 h5(len=5, mispair=1) h5(len=5, mispair=1) h5(len=5, mispair=1)
s6 7:7 UUC 3:7 UUC 3:7 NUC ss(len=7,seq=AUUC") ss(minlen=3,maxlen=7,segaNUC") ss(minlen=3,maxlen=7,segaNUC")
s7 4:4 NCCA 4:4 NCCA - h3 h3 h3

h3 h3 h3

ss(len=4,seq="NAAC") ss(len=4,seq="NAAC")

TAB. 3.6 —RnaMot.
TAB. 3.7 —RnaMotif.

ARNt-typel :

902 séquences dont I'alignement a une longueur 80 bases.

Il est utilisé pour les eucaryotes, archae-bactéries et bactéries.

ARNt-typell :

207 séquences de longueur 99 bp.

Les séquences composant cet alignement possede

une hélice supplémentaire dans la boucle de longueur variable,
mais aucune ne contient d’'introns.

ARNt-allnuclear:

Ce modele regroupe les 1110 séquences des deux modéles précédents
et 'alignement a une de longueur 99 bases.

Il est annoté comme étant général pour les eucaryotes,

archae-bactéries et bactéries et relativement spécifique.
Aucune ne contient d’introns

TAB. 3.8 —Les trois lots de séquences d’apprentissage d’ARNt fournis avec le programme
Erpin.
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%program {

# helix sections

helix { #Hélice A

(ge loop 44)

(‘strstr ( sstr (seq fullseq) (add (end head) 1) 1)"T")

(‘strstr ( sstr (seq fullseq) (add (end tail) 2) 3) "CCA")}

helix { #Hélice D

(ge head 3)

(lehead 4)}

helix {#Hélice C

(eghead 5)

(geloop6)}

helix {#Hélice T

(eqghead 5)

(geloop 3)

# La boucle de I'hélice T commence avec "TTC"

(‘strstr ( sstr (seq fullseq) (add (end head) 1) 3) "TTC") }

# Span section

span { %end_head 3 %end_tail 2 %end_tail 23 }

# Cross section

cross{

# Le premier bras de I'hélice D commence 2 nt aprés le prenmas te I'hélice A
(eq (sub (starthead #2) (end head #1)) 3)

# le premier bras de I'hélice C est a 1 nt de la fin du second besshgtlice D

(eq (sub (starthead #3) (end tail#2)) 2)

# Le premier bras de I'hélice T est & plus de 2 nt de la fin du sétwas de I'hélice C
(ge (sub (starthead #4 ) (end tail #3)) 3)

# Le second bras de I'hélice A commence juste apres la fin dunddwras de I'hélice T
(eq (sub (starttail#1) (endtail#4))1)}}

TAB. 3.9 —Le descripteuw; selon Palingol.
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3.4.4 Résultats obtenus aveescherichia coli
3.4.4.1 Données de Référence

Les premiers jeux de données utilisés sont issussdherichia colidont le génome a été
séquencé en 1997 [BPB7], avec une taille de 4,6 méga bases.
Parmi les 88 ARNt annotés qu'il contient:

— 86 présentent une structure canonique;
— 1 estun pseudo-gene;
— 1 estun ARNt de la sélénocystéine.

Nous avons utilisé parallélement une base de données regroupant les 88 ARNt et le génome
entier.

3.4.4.2 Analyse des résultats obtenus avec les logiciels généralistes

Le tableau 3.10 présente les résultats obtenus pour les 88 ARRItadleet pour le génome
deE. colien utilisant les logiciels généralistes et les descriptéued d; .

Les nombres de vrais positifs, faux négatifs et faux positifs sont mentionnés pour nous
permettre d’analyser les différences potentielles entre les diffé&remdthodes.

Les solutions chevauchantes

Un point important a considérer avant d’utiliser un des logiciels généralisteeme la
facon dont ils procédent avec les solutions chevauchantes. La figure 3.3 montre 9 ¢sonkina
de solutions pour un ARN donné localisé aux positians)sur la séquence.

Lorsque I'option chevauchement est désactivée avec les logiciels Pat&rsaBob, 'ARN
n’est pas trouvé si un candidat est trouvé aux positions représentées par lediGa4ll, &t X
(si un autre candidat recouvre partiellement ou entierement '’ARN sur sanr&i Dans les
autres cas, les solutions correspondant ou incluant I'’ARN sont trouvées. Erceffeglutions
ont des positions 5’ commencant aprés la position 5’ de I'ARN.

Si les deux logiciels autorisent les chevauchements, ils adoptent une démafétrentif
Patscan trouve tous les cas (a I'instar des autres logiciels ne pernpetsatié paramétrer une
recherche de solutions non chevauchantes). RnaBob, quant & lui, ne trouve pas 'ARNdans le
casletll.

RnaMot propose un fichier de solution “alternatives” pour différencier les solutiomes-
pondant aux cas Il (mémes positions de début et fin mais avec une structure djfdterst
également intéressant de noter que le programme RMPRUNE (fourni en annexe de iRnaMot
élimine les solutions chevauchantes d’une facon différente de RnaMot ou RnaBdfetEare
candidatC; est considéré comme similaire & un candifatsi I'ensemble des appariements
contenus dans les hélices de sont des sous ensembles des appariements contenus dans les
hélices de’,.

Ainsi, le nombre de candidats peut différer entre les différents logiciets dek diffé-
rentes définitions de solutions chevauchantes ou similaires implémentées oNmialuilisons
comme vrais positifs les candidats présentant des positions identiques avbc I'AR



96 Chapitre 3. Etude de I'existant dans le cadre CSP

Séquence

ARN

1]
\%

Vil
Vil
IX

FiG. 3.3 —Candidats chevauchant une séquence ARN localisée aux posiths

Nous distinguons parmi 'ensemble des solutions, les solutions dites "uniques" des solu-
tions dites "doubles” (positions de début et de fin de la prédiction communes a au moins deux
candidats, par exemple 'ARN et le cas Il de la figure 3.3).

Le descripteur d

Les résultats obtenus avec le premier descriptigusont similaires pour I'ensemble des
logiciels généralistes (excepté palingol) et pour les deux types de données. Les ®nsolut
obtenues correspondent a de vrais positifs et aucun faux positif n’est trouvé. Cerptegiie
cripteur est relativement peu souple, et manque 31 solutions (faux négatifs).

Palingol trouve 53 solutions. 4 solutions parmi les 57 précédemment citées sont ng&anquée
Palamou, le programme utilisé par Palingol pour générer les hélipaeri, est responsable de
cette différence de résultats en n'autorisant pas les mésappariemeettramités des hélices.

Les quatre ARN de transfert ainsi manqués présentent cette caragtéristi niveau du "bras
accepteur" de la structure secondaire canonique.

Le langage de RnaMotif autorise la spécification de la localisation des mésapeats, et
lorsque le parameétre par défaut est utilisé (n'autorise pas les mésappatseaux extrémités),
le nombre de solutions est également égal a 53.

Biologiquement, une hélice de 7 paires de base avec un mésappariement aux &xtrémit
n’existe pas. Le fait que la plupart des logiciels généralistes prennent cetibilitésen compte
permet de simplifier la description de la molécule. En effet, certaindtARotamment chek.
coli présentent une hélice A de 6 paires de bases et la région 5’ de cette derniestaast die
deux bases (au lieu d’'une seule base) du mot CCA. Dans ce cas de figure, letslquiereant
en compte les mésappariements aux extrémités, vont trouver les séquemesparmtantes.
Une description plus rigoureuse des ARN de transfert dans un tel cas nécitshitelerire:

— une hélice de 6 paires de bases distante de 2 bases du mot CCA,
— ou une hélice de 7 paires de bases distante de 1 base du mot CCA.

A I'exception de Patscan, RnaMotif et Palingol, les logiciels ne permettentdpgoser une
contrainte binaire reliant la taille de I'hélice a la taille de la séqueséparant I’'hélice du mot.
Dans le cas de Palingol, il est ainsi possible de décrire rigoureusement lessnméonmations
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contenues dang, mais en rendant variables les longueurs des quatres hélices et des régions
adjacentes a chaque extrémité des hélices. Le programme obtenu est treseomple

Le descripteur d;

Le deuxieme descripteut;, plus souple regroupe les différents logiciels généralistes dans
3 catégories lors d’une recherche dans la base de données et 4 catégories avecde génom

Les résultats obtenus avec la base de données

RnaBob avec/sans chevauchement se comporte comme PatScan sans chevaug8hiement
candidats sont obtenus et ils correspondent tous a des vrais positifs. Le faux négaifies
de la sélénocystéine décrit précédemment. Le résultat est attendu du l@istdecture non
canonique de cet ARNt.

PatScan avec chevauchement, RnaMotif et RnaMot composent la deuxieme eatégori
prenant 237 solutions. Le nombre de solutions uniques est de 87, identique a ceux trouvés par
la premiére catégorie. Les 150 doubles prédictions possedent des bornes identiqueda des s
tions déja trouvées mais proposent une localisation différente des éléments catngoosatif
structure.

RnaMotif (en n'autorisant pas les mésappariements aux extrémitésjreggdPalouvent des
résultats identiques. Ils manquent 6 vrais positifs correspondant & I’ARNt é&lzosystéine
et & 5 ARNt possédant un mésappariement a I'extrémité d’une hélice.

Les résultats obtenus avec le génome

lls se classent dans quatre catégories. La premiere comprend les sédel@atScan et
RnaBob sans chevauchement avec 215 solutions, parmi lesquels se trouvent 85 wrtss posi
Aucune solution double n’est trouvée, résultat en accord avec le caractere nastéxdela
recherche. Trois vrais positifs sont manqués, I'un d’entre eux est ’ARNt gélémocystéine,
et les deux autres faux négatifs ont été trouvés avec le descriptiems d’'une recherche sur la
base de données. Ce résultat est lié au caractére non exhaustif de la recthensheolutions
chevauchantes avec ces deux vrais positifs sont trouvées par les programitaes tedéées
avec des positions initiales en amont des vrais positifs, elles masquerieamscherche.

En autorisant les chevauchements avec RnaBob, 238 solutions sont trouvées (aucune double
solution) parmi lesquelles on retrouve 87 vrais positifs.

PatScan, quant a lui, en mode de recherche exhaustif, propose 545 solutions, a l'instar de
RnaMot et RnaMotif. Parmi cet ensemble de solutions, 238 sont des solutions uniques et cor
respondent & la totalité des solutions trouvées par RnaBob en recherche exhaostiffet, E
RnaBob autorise les chevauchements mais a l'inverse des trois autréslépgi@accepte pas
plusieurs solutions avec une position initiale identique, au nombre de 307.

D’aprés ces premiers résultats, on observe un comportement différemhendeexhaus-
tivité suivant le logiciel utilisé. PatScan et RnaBob parametrent lactere exhaustif de la
recherche, mais ne linterprétent pas de la méme maniére (voir page 9%aRatRnaBob,
si le paramétre chevauchement est désactivé, ne réamorce la rechercpartiu@e la base
suivant la derniére base du dernier candidat. Si I'on autorise les chevaucheRetBican se
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comporte a l'instar des autres logiciels. Par contre, RnaBob ne considérs patil&ons avec
une position initiale identique.

Les résultats de Palingol présentés pour le génome ont été effectués avec iptedeger
légerement modifié. En effet, Palamou, en recherchanbri 'ensemble des hélices possibles,
génere des fichiers de taille importante (532 Méga octets avec le desciiptetta recherche
effectuée par Palingol devient par conséquent tres peu efficace. Pour palieoaléengr, nous
avons utilisé une version de Palamou intégrant des informations similaielesutilisées dans
la section SPAN, afin de réduire le nombre d’hélices potentielles. De plus, wons atilisé
la matrice de score d’appariements proposées par palamou. Elle permet deraatcsitore
d’appariements pour chaque hélice, et de filtrer les candidats ne dépassant pewsrlaeral
de score donnée pour chaque hélice. Le calcul et 'utilisation de ce score petrdetpgendre
en compte des informations d’appariements compensatoires et de rejeteides tahdidates
possédant simultanément des mésappariements et un certain nombre d’appsurikntgpé
Wobble.

L'utilisation d’'une fonction de score et le classement des solutions

Le langage de RnaMot autorise I'utilisateur a contréler le nombre global de mésappari
ments et d’appariements de type Wobble dans 'ensemble des hélices (cf tabl2andibre
global de mésappariements 2 et W=3: nombre global d’appariements de type Wobble
3). Les tests utilisant ce type de contraintes ont donné des résultats sur le génbBnelie
en améliorant de facon importante la spécificité (le nombre de faux positifawknde fagon
conséquente). Un autre intérét de RnaMot, en terme d’utilisation, est dercstématique-
ment les solutions dans deux fichiers, le premier pour les "solutions" et le secondepour |
"alternatives". Un candidat est classé solution si il est un candidat "Uhjpasitions uniques)
ou si il a été prédit avec le meilleur score du groupe de candidats prédits avpositens
identiques. Les candidats regroupés dans les alternatives sont les autresegquegroupe
aux bornes identiques.

On obtient, en fixant le nombre maximum de mésappariements a 2 et d’appariements de
type Wobble a 3, 226 solutions parmi lesquelles 87 sont "uniques"” (les vrais positifs Fgbitue
et 139 sont des doubles prédictions. Le classement effectué par RnaMot permeindeetist
ces deux groupes de solutions. Grace a cette particularité du logiciel, nous avorettp m
facilement en relief les vrais positifs du génomedeoli.

RnaMotif permet également a I'utilisateur de définir sa propre fonction de safirede
comprendre les fonctions de score de RnaMot et RnaMotif, nous avons ajouté au descripteur
2 de RnaMotif une fonction pour rejeter les candidats avec un nombre global de mésapparie
ments supérieur a 2. N'ayant pas réussi a contrdler le nombre global d’appariemeyye de t
Wobble avec RnaMotif, nous avons recommencé la recherche précédente de RnaMigt avec
en contrdlant seulement le nombre global de mésappariements. Les résultats aberles
deux méthodes sont identiques, ils ont rejeté les mémes solutions (le nombre de fétsx posi
est passé de 458 a 151). Pour classer les solutions de RnaMotif, les auteurs fouumissgp-
plication en annexe nommée RmPrune. Ce programme a pour role de filtrer lesipnédact
éliminant les solutions redondantes définies comme ayant des hélices positioniréésiéulf
d’ hélices d’autres prédictions. Pour comparer leurs fagcons respectivesserdks solutions,
nous avons utilisé rmprune. Ce dernier a rejeté 100 solutions chevauchantes a.dlautess
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tenu 138 candidats potentiels, alors que RnaMot en a retenu 89 dans son fichier peiriial
dans le secondaire.

Malgré l'utilisation de RmPrune, le nombre de doubles prédictions trouvées par RhaMoti
est toujours élevé comparé a celui obtenu avec RnaMot. Les doubles prédictionspmoéedi
par le filtre de la redondance, correspondent a des candidats avec des longueurs dieélices
tiques, mais des régions simple brin différentes. Les bornes de ces préditaionisiéntiques
pour étre considérées comme des doubles prédictions, la différence entre deux liégites s
brin de deux candidats est obligatoirement compensée par une autre région simpladilie de
différente.

Erpin

Nous avons utilisé les trois lots de séquences d’apprentissage d’ARNt fournike goree
gramme, ainsi qu’un jeu de données construit & partir des 57 ARN de transfert treeeés a
le descripteur 1 des logiciels généralistes. A partir de I'alignement detste primaire et se-
condaire de ces 57 séquences, Erpin prédit 61 candidats, tous étant des vrais ppsé#fs
comparaison des séquences obtenues avec les 57 originels, nous avons remarqué qu’une des 57
séquences n’est pas retrouvée par Erpin. Ce faux négatif contient une bréche dansah élém
simple brin, cas de figure unique dans l'alignement. 4 nouvelles séquences sont trouvées par
Erpin (ne font pas partie des séquences fournies pour la phase d’apprentissagentkgies
commun la présence de mésappariements aux extrémites.

La somme du nombre de solutions obtenues avec les séquences d’apprentisgpgd de
et Il est identigue au nombre de solutions trouvées &yee ARNt-allnuclearEn effet, les
modeles sont complémentaires.

Les deux ARN de transfert non trouvés par les trois types d’alignement de séquences sont
celui de la sélénocystéine et le pseudo-ARN de transfert. Le nombre de fauxspesitiful,
quelque soit le type d’apprentissage utilisé.
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Solutions Vrai Faux Faux Temps
unique| double | Positifs | Négatifs | Positifs
(A): Base de données
Descripteurd,
PatScan-RnaBob avec/sans chev. 57 <ls.
RnaMot-RnaMotif 57 | 0 57 35 0 <ls.
RnaMotif sans mésap. aux extr. 53 <1s.
Palingol 53 | 0 53 35 0 <ls.
Descripteurd,

RnaBob avec/sans chev. 87 <ls.
PatScan sans chev. 87 | O 87 1 0 <ls.
PatScan avec chev. 237 <ls.
RnaMot - RnaMotif 87 | 150 87 1 150 <ls.

RnaMotif sans mésap. aux extr. 166 <1s.
Palingol 82 | 84 82 6 84 21s.
Erpin
57 séquences 61 0 61 17 0 <ls.
ARNt-typel 70 0 70 18 0 <ls.
ARNt-typell 16 0 16 72 0 <ls.
ARNt-allnuclear 86 0 86 2 0 <ls.
(B): Génome
Descripteurd,
PatScan/RnaBob avec/sans chpv. 57 13/23s.-9/15s
RnaMot/RnaMotif 57 | O 57 31 0 S. -2 min.
RnaMotif 53
sans mésap. aux extr. 53 | 0 53 31 0 1 min.
Descripteurd,
RnaBob/PatScan sans chev. 215
215 | 0 85 3 130 55/56 s.
RnaBob avec chev. 238
238 | 0 87 1 151 1 min. 11
PatScan avec chev. 545 1 min. 32
RnaMot/RnaMotif 238 | 307 87 1 458 4 s, et2min.
RnaMot M=2 W=3 226
87 | 139 87 1 139 5s.
RnaMot M=2 238 5s.
RnaMotif M=2 89 | 149 87 1 151 6 min.
Palingol 94
descripteurd;’ 82 | 12 82 6 12 5 heures
Erpin
57 séquences 61 0 61 17 0 14s.
ARNt-typel 70 0 70 18 0 33s.
ARNt-typell 16 0 16 72 0 18s.
ARNt-allnuclear 86 2 86 2 2 1 min. 59

TAB. 3.10 —Résultats obtenus avec les logiciels généralistes en recherchant les ARN de trans
fert (A): parmi la base de données des 88 ARNt de Escherichia coli et (B) : dans le géaome
Escherichia coliLégende :(chev.) : chevauchement, (mésap.) : mésappariement, (sans mésap.
aux extr): les mésappariements ne sont pas autorisés aux extrémités des liEle®)s,
nombre global de mésappariements inférieur ou égal a 2, (W=3): nombre global d’apparie-
ments de type Wobble inférieur ou égal a 3.
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3.4.4.3 Analyse des résultats obtenus avec les logiciels spécifiques
tRNAscan-SE

Dans la partie du tableau correspondante, les résultats obtenus avec tRI$&Sed les
logiciels qu’il utilise sont regroupés dans quatre catégories. Dans les deux pFgnmuapes,
nous avons testé le parametre responsable du choix de modéle de covariance (prappe a un
d’organisme) en utilisant les programmes de pré-filtre (tRNAscan et ElRINAIgénerent une
premiére liste de candidats sur lesquels est appliqué le modéle de cova@awel, puis en
utilisant seulement Cove.

Les deux groupes suivants correspondent a I'utilisation spécifique de EutfindtRNA et tR
NAscan. Nous avons utilisé ces deux programmes de deux fagons: (i) au traveAdeEan-

SE en utilisant les options prévues a cet effet, (ii) en utilisation dirgésultats en italique).

Les résultats donnés avec tRNAscan-SE (utilisation des trois progranem€sye sont
identiques pour les deux jeux de données, le nombre de faux positifs est nul et seul le temps
d’exécution varie suivant si I'on s'intéresse a la base de données ou au génome.

En utilisant tRNAscan-SE avec les trois logiciels intrinséques, on obi&s®8 ARNt avec
le modele de covariance bactérien et organelle. Le temps d’exécutionesndieuix varie consi-
dérablement du fait du mode organelle qui n’utilise pas de pré-filtre et exécuttedient cove.

Le pseudo ARNt est manqué par les trois autres modes et celui de la sélénogestéémaode
eucaryote et général.

tRNAscan-SE utilise en effet deux procédures paralléles pour rechersheRNt de sélé-
nocystéine. La premiere est intrinseque a EutfindtRNA et la seconde a Covedesonganelle
n'utilise pas de pré-filtre et effectue sa recherche avec le modéle deamagénéral et un
score particulier. Les résultats suivants ont été obtenus explicitementave et différents
modéles de covariance. ’ARNt est trouvé alors par le modéle général etagumavec les
autres modeles (cas identique avec le mode organelle) y compris celui degelsacteér

Nous avons ensuite utilisé les parametres permettant de sélectionner pitigsp@ent
I'un des deux filtres, tRNAscan ou EutfindtRNA, et nous avons comparé les solutiamiebt
a celles générées par I'utilisation directe de ces mémes programmes.

EutfindtRNA

On observe une faible différence avec la base de données entre les résultats atée le
mode relaché ou strict (respectivement, les nombres de vrais positifs son83)L ka diffé-
rence des résultats avec le génome pour ces deux modes est plus importante. 44itifais pos
sont trouvés avec le mode strict et 82 avec le mode relaché. Ce résuliatest dléfinition du
mode "strict" de EutfindtRNA qui prend en compte la recherche du site potentiaindimae
son de la polymerase Il (en aval des ARNt), et dans le cas des bact&RHN, polymerase
lll n'existe pas (une seule polymérase intervient, Page 6) . Le mode strict dedERHNIA ne
peut pas fonctionner sur les séquences de la base de données, les séquences étant keenquées (
sites ne sont pas recherchés), et ne semble pas pénaliser les candidats Parueéstre, sur
le génome, on observe une diminution importante du nhombre de vrais positifs lorsque le pro-
gramme recherche ces sites, et le nombre de solutions est beaucoup plus failsiee<Csont
spécifiques des eucaryotes et avec une bactérie, il est préférable d’lgilisede relaché.
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L'utilisation directe de EutfindtRNA avec la base de données donne quelques diffigrence
notamment, le nombre de faux positifs augmente. On peut penser que tRNAscaneSEsfiltr
résultats obtenus par EutfindtRNA avec un score, avant de les proposer a Cove.

tRNAscan

Les résultats obtenus par tRNAscan sont meilleurs avec la base de donnéds.rbeitieur
des cas, il ne trouve pas I’ARNt de la sélénocystéine et le pseudo-ARNLtidatitin directe
ou non du programme ne donne pas beaucoup de différences, excepté pour le nombre de faux
positifs. Dans ce cas aussi, on peut penser que tRNAscan-SE filtre leatsedaltRNAscan.

Par contre, lors de la recherche sur le génome, les deux modes d’utilisatian édine-
direct) du programme trouvent des résultats tres différents. L utisatidirecte de tRNAscan
avec le mode relaché génere un nombre de vrais positifs beaucoup plus faible (26ia86).
En observant en détail les résultats, nous avons remarqué que certains ARMigentis dans
des candidats et non comptabilisés comme de vrais positifs. En effet, ils ont uth@gogiale
identique mais les séquences proposées sont beaucoup plus longues. Nous n’avons pas trouvé
dans la littérature la description des modes strict et relaché. Une hypgibasexpliquer cette
différence de comportement avec le méme mode, serait de penser que le mdue oetéd’ une
utilisation directe génere des candidats beaucoup plus longs, avec la garantiegsa@a, le
cas échéant, trouver la structure exacte de la séquence en essayant delagasguemodéle.

FAStRNA

Les deux versions de FAStRNA donnent le méme nombre de vrais positifs a un candidat
pres. La version utilisant des matrices de probabilités trouve un candidat de_etugrois
ARNt manquants sont celui de la thréonine, le pseudo et la sélénocystéine. Le nondue de f
positifs est tres faible, et comprend principalement des doubles prédictions.

Aragorn

Ce programme propose une trés bonne spécificité et il manque seulement deux ARNt. Le
premier correspond a celui de la thréonine, le seul ARNt avec 2 mésappasetaast’hélice
de I'amino-acyl et le second correspond au pseudo ARNIL.
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Solutions Vrai Faux Faux Temps
unique | double | Positifs | Négatifs | Positifs
(A): Base de données
tRNAscan-SE
Bactérie 88 0 88 0 0 44 s,
Archae bactérie 87 0 87 1 0 48 s.
Eucaryotes 86 0 86 2 0 40 s.
Général 86 0 86 2 0 37s.
Organelles 88 0 88 0 0 59s.
Cove
Bactérie 87 0 87 1 0 64 s.
Archae bactérie 86 0 86 2 0 67 s.
Eucaryotes 86 0 86 2 0 63 s.
Général 88 0 88 0 0 61s.
tRNAscan 84 0 84 4 0 S.
tRNAscan relaché 86 0 86 2 0 S.
EutfindtRNA 81 0 81 7 0 S.
EutfindtRNA relaché 82 0 82 6 0 S.
tRNAscan 85 1 84 4 1 S.
tRNAscan relaché 92 6 86 2 6 S.
EutfindtRNA strict/rel.| 81 0 81 7 0 S.
FAStRNA-CM 92
85 | 7 85 3 7 s
FAStRNA-CLASS 88
84 4 84 4 4 S
Aragorn 86 0 86 2 0 S
(B): Génome
tRNAscan-SE
Bactérie 88 0 88 0 0 4 min. 16
Archae bactérie 87 0 87 1 0 4 min. 53
Eucaryotes / Général 86 0 86 2 0 2 min.
Organelles 88 0 88 0 0 47 h.
Cove
Bactérie / Général 88 0 88 0 0 49 h-47h.
Archae / Euc. 86 0 86 2 0 49 h-46 h.
tRNAscan 86 0 84 4 2 35s.
tRNAscan relaché | 6068 0 26 62 6042 18 min.
EutfindtRNA 47 0 44 44 3 S.
EutfindtRNA relaché| 100 0 82 6 18 S.
tRNAscan 87 0 84 4 3 17 s.
tRNAscan relaché 8381 | 21228 86 2 29523 | 2min. 12
EutfindtRNA 69 0 67 21 2 5s.
EutfindtRNA relaché 90 0 81 7 9 8s.
FAStRNA-CM 94
87 | 7 85 3 9 6 s.
FAStRNA-CLASS 90
86 4 84 4 6 6s.
Aragorn 86 0 86 2 0 5s.

TAB. 3.11 —Résultats obtenus avec les logiciels spécifiques en recherchant les ARN dettransfer
(A): parmi la base de données des 88 ARNt de Escherichia coli et (B): dans le génome de
Escherichia coli.Légende :tRNAscan et EutfindtRNA ont été utilisés spécifiquement par le
biais de tRNAscan-SE, ou en exécution autonome (résultats en italique).
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3.4.5 Reésultats obtenus aveSaccharomyces cerevisiae
3.4.5.1 Données de référence

Nos tests ont ensuite été effectués a partir de données iss@asctearomyces cerevisjae
séquenceé en 1996. Le génome de cet eucaryote est composé de 16 chromosomes, avec une taille
de 12 méga bases.

275 genes non codant sont annotés comme étant des ARN de transfert :

— 273 présentent une structure canonique;;
— 2 ontun isotype indéterminé.

Parmi les 273 ARNt, 59 possedent un intron situé dans la boucle de I'hélice declalutit.

Ces nouveaux tests nous apportent de nouvelles informations intéressantes adedgard
taille du génome considéré et de la dégénérescence que nous avons di ajouter auxuilescripte
pour permettre la prise en compte d’un intron potentiel.

Le nombre de solutions trouveées lors de la recherche sur le génome est trés impression-
nant pour les logiciels généralistes. Notre objectif n’a pas été dans ce cazdde \ters une
meilleure sensibilité et spécificité mais d’essayer de comprendre fégatifes d’exhaustivité
des logiciels généralistes.

3.4.5.2 Analyse des résultats obtenus avec les logiciels généralistes

Nous avons utilisé le descriptedy pour rechercher les ARNt dans la base de données et
le génome de la levure. Ce descripteur, a la différence des deux précédentsedinsgrtion
d’un intron dans la boucle de I'hélice de I'anti-codon.

Les résultats obtenus avec la base de données

La base des ARNt de la levure avec 275 séquences est trois fois plus grande que celle de
E.coli et laisse présager des résultats avec un nombre plus important de faux gesiéftet,
la recherche avec PatScan/RnaMot/RnaMotif génere 150 doubles prédictions demaB
séquences de.coli et 2051 pour les 275 séquences de la levure. Laugmentation de la taille du
jeu de données provoque un accroissement important du nombre de solutions. Le nombre de
catégories dans lesquelles nous avons classé les résultats est de ceifappitent et met en
relief de nouvelles disparités de fonctionnement entre les différents lagiciel

Les résultats de RnaMotif sont du méme ordre de grandeur que ceux obtenus avec RnaMot
et PatScan, mais présentent une différence de 5 solutions. RnaMotif ne perdeppaamétrer
spécifiquement la recherche de solutions sur le brin direct des séquences d’un jeu @s.dbnné
effectue dans tous les cas une recherche dans les deux sens. Si on parametreRpat8oan
pour rechercher sur les deux brins des séquences, on obtient alors les mémes.résulta

PatScan, RnaMot et RnaMotif trouvent 274 vrais positifs et manquent un seul candidat
correspondant a ’ARN de transfert 13 du chromosome 14 de la levure, et ayant comope isot
'asparagine. Cet ARN de transfert a la particularité de contenir trosappariements dans
I'hélice H1, et ce cas de figure n’est pas décrit par le descripteur 3 (le maxast de 2).

Le nombre de faux négatifs obtenus avec Palingol et RnaMotif (sans mésappariament a
extrémités) est plus important comparé aux autres logiciels généradistas;aison est iden-
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tique a celle invoquée pour les résultats obtenus avec le génofaeale Les résultats des
deux logiciels sont dans le méme intervalle de grandeur, mais présentent undifiétiace.

Un dernier point concerne le temps d’exécution de Palingol, largement supérieur s aut
temps, toutes méthodes confondues. La génératpriori de toutes les hélices est un handicap
dont I'importance s’accroit avec la taille des données.

Les résultats obtenus avec le génome

En effectuant nos tests sur le génome entier de la levure, nous avons rencontré ungroblém
d’espace mémoire lié a la taille des fichiers de solutions générées anles de calcul néces-
saires sont plus importants. Pour ces raisons, nous n’avons pas été en meswerdPatiligol.

Sur le génome, la recherche est effectuée sur les deux sens de transcriptiomspas
logiciels. De ce fait, les résultats de RnaMotif sont identiques a ceux &e&atRnaMot,
quant a lui, trouve trois solutions supplémentaires.

Le nombre de solutions trés élevé est devenu prohibitif et met en évidence I'importa
d’une fonction de score pour rejeter certaines solutions. En effet, le simplé&leotit nombre
global de mésappariements et d’appariements de type Wobble permet de diminuer le nombre
de faux positifs d'un facteur de 400 fois moins. De plus, I'élimination de la redondaarce
le classement des solutions selon RnaMot nous permet de descendre le nombre de solutions a
7537 (une différence de trois avec la valeur des solutions uniques dans le tableaugid( a tr
solutions "uniques" avec une seule borne différente). Le nombre total de solutions estgouj
prohibitif. Cependant il est intéressant d’observer une amélioration ausse rapi

Afin de comparer RnaMot et RnaMotif, nous avons réédité la recherche en spdeifiant
nombre maximum de mésappariements a autoriser. Les résultats obtenus aleax|@sé-
thodes sont similaires. Il est cependant intéressant de remarquer li&dficaissante de Rna-

Mot en terme de vitesse d’exécution lorsque I'on rajoute des contraintes gloBalas|res,

6h20 et 3h dans le dernier cas). RnaMot optimise sa recherche de solutions, eraitspefir

et & mesure les contraintes globales posées sur les variables, pour élagvedearecherche.
Dans le cas de RnaMotif, la recherche sans contraintes globales se fait ent8tuilisation

d’une fonction de score a permis de diminuer le temps a 6h20. Le gain est moins important,
mais le temps de recherche est globalement plus intéressant avec RnaMotif.

D’une fagon générale, la recherche sur des données de taille importante medemmcévi
de nouvelles différences (infime, certes) entre les descripteurs "éntisatians les différentes
syntaxes.
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Base de données Solutions Vrai Faux Faux Temps
unique | double | Positifs | Négatifs | Positifs
(A): Base de données
Descripteuid;
PatScan sans chev. 274 0,8s.
RnaBob sans chev. 274 | 0 274 1 0 <ls.
RnaBob avec chev. 331
331 | 0 274 1 57 <1ls.
PatScan avec chev. 2385 2s.
RnaMot 334 | 2051 274 1 2111 2s.
RnaMotif 2390
339 | 2051 274 1 2116 2s.
Palingol 937 15 min.
RnaMotif sans mésap. aux extr. 284 | 653 269 6 668 2s.
RnaMotif M=2 1734 S.
RnaMot M=2 276 | 1458 276 1 1460 1s.
Erpin
ARNt-typel 192 0 192 83 0 ls.
ARNt-typell 22 0 22 253 0 4s.
ARNt-allnuclear 222 0 222 53 0 5s.
(B): Génome
Descripteuid,
PatScan sans chev. 129031
129031 | 0 37 238 128994 | 48 min.
RnaBob sans chev. 129943
129943 | 0 31 244 129912 | 24 min.
RnaBob avec chev. 804044
804044 | 0 257 17 803787 | 43 min.
PatScan avec chev. 7313791 1h40
RnaMotif 849979 | 6463812 274 1 7313517| 8h40
RnaMot 7313806
849982| 6463824 274 1 7313532| 92h.
RnaMotif M = 2 126747 6h20
RnaMot M =2 40846 | 85901 274 1 126473 | 4h10
RnaMot 17586
M =2 W=3 7540 | 9946 274 1 17312 3h.
Erpin
ARNt-typel 192 0 192 83 0 1 min.
ARNt-typell 22 0 22 253 0 48 s.
ARNt-allnuclear 222 0 222 53 0 3 min.

TaB. 3.12 —Résultats obtenus avec les logiciels généralistes en recherchant les ARN de trans
fert (A) : parmi la base de données des 275 ARNt de Saccharomyces cerevisiae et (B¢: dans
génome de Saccharomyces cerevisiggende : (chev.) : chevauchement, (mésap.) : mésap-
pariement, (sans mésap. aux extr.) : les mésappariements ne sont pas autorisés auiteextré
des hélices, (M=2) : nombre global de mésappariements inférieur ou égal a 2, (W=3) : nombre
global d’'appariements de type Wobble inférieur ou égal a 3.



3.4. Recherche d’ARN de transfert 107

3.4.5.3 Analyse des résultats obtenus avec les logiciels spécifiques
tRNAscan-SE

Nous avons effectué la méme série de tests présentég&poali.

— Le mode bactérien sur le génomekecolia donné 13 faux négatifs. Parmi eux I'aspara-
gine avec 3 mésappariement dans I'hélice H1 (non trouvés par 'ensemble des reéthode
généralistes) et 12 ARN de transfert avec intron. Les autres ARN dedraasec in-
tron sont trouvés mais l'intron n’est pas considéré comme tel (non recherché dass le
des bactéries). Les positions des ARNt prédits different dans certains tassdeases
avec les ARNt annotés. En effet, le mode bactérien recherche le mo#if(G&s’ac-
croche I'acide aminé) sur le gene. Ces bases sont ajoutées la plupart du temfes chez
eucaryotes lors de la maturation de I'’ARNt par une protéine.

— Il est intéressant de remarquer que le mode organelle génere des faux posigifgésur
nome. Ces prédictions doivent étre dues au filtre utilisé pour le score (diminué pour ce
mode).

— Lutilisation parallele des programmes tRNAscan et EutfindtRNA direat indirecte
donne des résultats similaires en terme de vrais positifs, et pour les deuejdornées.
La différence est liée seulement au nombre de faux positifs pour les raisons @®pose
précédemment.
tRNAscan en mode strict ne trouve pas 5 ARNt a la structure un peu pantculefait
de relacher les parameétres permet d’en trouver 2 parmi eux. Le nombre de faifs posi
est important dans la seconde recherche.

EutfindtRNA trouve (mode strict ou relaché) 'ensemble des vrais posititsiavaombre
de faux positifs beaucoup plus modéré.

Erpin

Les résultats obtenus avec Erpin sont identiques avec les deux jeux de donnéesn et auc
faux positif n’est trouvé. Les séquences constituant les trois types d’aligneooenisfa Erpin
pour sa phase d’apprentissage, sont exclusivement des ARNt sans intron. On obtieni214 vra
positifs en faisant la somme des résultats obtenus avec les alignemé&mRdlti¢ype | et -type
Il et 222 vrais positifs avec I'alignemeARNt-type allnuclearParmiles 275 ARNt de la base,
216 n’ont pas d’intron parmi lesquels 214 sont trouvés avec les trois types d’alignebemnts.
deux séquences sans intron manquantes correspondent a deux ARNt dont l'isotype n’a pas été
déterminé .

D’apres ces résultats, le descripteur allnuclear nous a permis de troufRiBa&ec intron
(222 = 214 + 8). Aprés analyse de ces prédictions, il s’avére qu’Erpin prédit par lgnalog
hasard ces ARNt avec intron. En effet, les alignements d’apprentissagentenant aucun
ARNt avec intron, les ARNt avec intron prédits ne le sont pas avec la steusagondaire
correcte (cf tRNAscan-SE). Le deuxieme bras de I'hélice de I'anticodon p&ssprédit a la
bonne position, et la région variable entre I'hélice anticodon et Psi est plus anpwdans la
mauvaise prédiction.
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FAStRNA

Les deux versions du programme manquent les mémes ARNt. FAStRNA est leldgici
plus performant sur le plan de la vitesse d’exécution.

Aragorn

Un seul ARN de transfert n’est pas trouvé par ce programme. Il correspond a celui de
I'asparagine avec trois mésappariements dans I'héliceLa spécificité de ce logiciel est de
100% sur la base de données et le génome de la levure.

3.4.6 Discussion sur la recherche des ARNt
3.4.6.1 Améliorer la sensibilité et la spécificité des logiciels géralistes

Notre principal objectif avec les logiciels généralistes (a I'exceptiolCdee et Erpin) a
été de proposer des descripteurs similaires pour les langages fournis par chagakdbdei
pointer les différences entre les résultats. La comparaison entre legipéxifiques et généra-
listes ne peut étre effectuée a partir de I'étude que nous avons menée, et tegiile de vue
normal que les spécifiques apparaissent dans I'ensemble des tests avec eneaspicificité.

Cependant, il est toujours possible d’améliorer la sensibilité et spéciicitélachant ou
contraignant respectivement le descripteur (selon la connaissance deééresdigquees de la fa-
mille de molécules d’intérét).

Dans le cas de la famille d’ARNt, les ARNt manqués sont toujours :

— ’ARNt de la sélénocystéine poé. coli
— I’ARNt de I'arginine pourS. cerevisiae

Le cas de 'ARNt de la sélénocystéine est résolu en autorisant une hélice bpduse (7 a 8
paires de bases) et en remplagant la base invariante U de la boucle D par ugedieseque.

A partir de la méme idée, 'ARNt de I'arginine manqué p@&ircerevisiaeest trouveé si le
descripteur de I'hélice A autorise un mésappariement supplémentaire. Cefcatimtis sur
les différents descripteurs concernés permettent ainsi d’améliorerdéosieéé de la recherche.
Cependant la flexibilité ajoutée diminue la spécificité.

Une facon d’obtenir une meilleure spécificité pour la recherche d’ARNt considiseaver
qgue le nombre total de mésappariements autorisés (5 pour 4 hélices) est supéneonbae
habituellement trouvé dans les ARNt (au maximum 3 mésappariements). La lit@ssejouer
avec cette notion apparait de ce fait un avantage.

Ainsi, Rnamot permet de contraindre le nombre total de mésappariements ainsi que le
nombre total d’appariements de type Wobble (dont un trop grand nombre rend improbable le
candidat concerné). Ainsi, en contraignant le nombre total a 2 mésapparieraems)bre de
faux positifs diminue d’un facteur de 2,4 pdgrcoliet de 415 pou6. cerevisiae

La fonction de score proposé par Rnamotif ou la section CROSS de Palingol permettent
d’exprimer également ces contraintes globales, ainsi que d’autres plus compiateasou, le
générateur d’hélices de Palingol, permet également d’attribuer un score a tyaeokéappa-
riement et de filtrer les hélices pour un seuil donné.
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3.4.6.2 Un exemple du potentiel d’un langage déclaratif

Il est intéressant de noter les capacités d’un langage déclaratif en patengeession. Pa-
lingol illustre parfaitement ce propos en offrant un certain nombre d’opératediisgructions
de choix et de boucle a I'instar d’'un langage de programmation. Par exemple :

— linstruction conditionnelle "Si (condition vérifiée ) Alors (exécute instimrttl) Sinon
(exécute instruction 2)" sélectionne les lignes du descripteur a évaluer.

— l'instruction "Tant Que (condition vérifiée) (exécute instruction)" r&itan bloc d’ex-
pression tant qu’une condition est vraie.

Un illustration est donnés dans la figure 3.4 ou deux structures de type tige-boucle sont re
présentées. Palingol permet de modéliser des contraintes assez complexes par exemple:

longueurs des tigelset2 > 5

4 < longueur de la bouclé < 6

longueur de la boucl2 > double de la longueur de la boudle
longueur de I'espaceur entre les deux tiges est un multipte de
la boucle2 contient le complementaire inverse de la boucle

Un autre exemple biologique est donné par [HEVMOO] dans le cadre d’une recherche de
triple hélice.

-

P RS
¢ A S
- --— boucle 2
V4 boucle 1
\ longueur = [4,6] ,

~ ’

~ i

~ I longueur est supérieure
\ ou égale au double de
la longueur de la boucle}.

tige 1 tige 2

longueur modulo 3 =0

espaceur entre les deux tiges-boucles

FIG. 3.4 —Structure hypothétique mettant en relief les avantages d’un langage déclaratif.

3.4.6.3 Conclusion

Cette premiére analyse s’est révélée informative sur les diffégitsels utilisés. Concer-
nant les spécificité et sensibilité, on remarque une grande différence entogilgels géné-
ralistes et spécifiques. Ce résultat est biaisé du fait des informatitiséag pour décrire la
molécule. Nous aurions pu essayer d’intégrer les informations utilisées pagiegls spéci-
fiques aux descripteurs des logiciels généralistes, mais cela n’a pas ét@nopins. En effet,
tous ne proposaient pas un systeme de score pour évaluer les candidats (un des poirgs majeur
des logiciels spécifiques qui peuvent ainsi pondérer de fagon spécifique la présegicets|
particuliers), ajouté au fait que la tache aurait été laborieuse. Il nous été¢ampossible de
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comparer ces logiciels en utilisant des descripteurs différents. De hitiésdtion de ce sys-
teme de score peut s'avérer assez colteux en terme de temps pour comprendrgédanga
facon précise.

Nous avons retenu comme points principaux, lors de notre analyse :

— I'exhaustivité : les comportements de la plupart des logiciels semblenasisih quelques
petites différences observées, et pas toujours explicables;

— l'efficacité de la recherche: en terme de vitesse des parcours d’arbreshdeche des
logiciels généralistes présente des différences d’un logiciel a I'aligst intéressant de
remarquer I'amélioration du temps d’exécution de RnaMot lorsqu’une contrainte global
est ajoutée a son descripteur;

— la sensibilité : dans le cadre de I'analyse portant sur les logiciels spésifiguaeilleure
sensibilité est observée avec tRNAscan-SE, lequel combine plusieurs méthodes
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Solutions Vrai Faux Faux Temps
unique | double | Positifs | Négatifs | Positifs
(A): Base de données
tRNAscan-SE
Bactérie 262 0 262 13 0 3 min.
Archae bactérie 274 0 274 1 0 3min. 16
Général / Eucaryotes / Organelle 275 0 275 0 0 2 min./3 min.
Cove
Bactérie 262 0 262 13 0 3 min. 43
Archae bactérie 274 0 274 1 0 4 min. 16
Général Eucaryotes 275 0 275 0 0 3 min. 29
tRNAscan 270 0 270 5 0 S.
tRNAscan relaché 272 0 272 3 0 S.
EutfindtRNA 275 0 275 0 0 S.
EutfindtRNA relaché 275 0 275 0 0 S.
tRNAscan 270 67 270 5 67 s.
tRNAscan relaché 272 75 272 3 75 S.
EutfindtRNA 275 0 275 0 0 S.
EutfindtRNA relaché 275 29 275 0 29 S.
FAStRNA-CM 336
272 | 64 272 3 64 s.
FAStRNA-CLASS 310
272 38 272 3 38 S.
Aragorn 274 0 274 1 0 3s.
(B): Génome
tRNAscan-SE
Bactérie 262 0 262 13 0 9 min.
Général / Eucaryotes 275 0 275 0 0 5 min.
Archae Bactérie 274 0 274 1 0 10 min.
Organelles 282 0 275 0 7 5 jours
Cove
Eucaryotes 275 0 275 0 0 5 jours
Général 279 0 275 0 4 5 jours
Bactérie 262 0 262 13 0 5 jours
Archae Bactérie 274 0 274 1 0 5 jours
tRNAscan 275 0 269 6 6 1 min.
tRNAscan relaché 15073 0 144 131 14929 18 min.
EutfindtRNA 284 0 275 0 9 21s.
EutfindtRNA relaché 332 0 275 0 57 20 s.
tRNAscan 276 89 270 5 95 45s.
tRNAscan relaché 21554 | 59254 272 3 80536 4 min.
EutfindtRNA 284 0 275 0 9 20 s.
EutfindtRNA relaché 304 0 275 0 29 18s.
FAStRNA-CM 336
272 | 64 272 3 64 13s.
FAStRNA-CLASS 310
272 38 272 3 238 13s.
Aragorn 274 0 274 1 0 3 min.

TAB. 3.13 —Résultats obtenus avec les logiciels spécifiques en recherchant les ARN dettransfer
(A): parmi la base de données des 275 ARNt de S. cerevisiae et (B): dans le génome de S.
cerevisiae Légende :tRNAscan et EutfindtRNA ont été utilisés spécifiquement par le biais de
tRNAscan-SE, ou en exécution autonome (résultats en italique).
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3.5 Recherche de snoARN a boites C/D

La deuxieme partie de cette analyse porte sur les petits ARN nucléolairesea G
Nous avons choisi cette molécule peu structurée pour nous intéresser a la redrééchents
particuliers, tels que l'interaction a distance entre une région du snoARN'&RId cible.

Dans le cadre de ce travail, nous avons adopté une approche de biologiste en essayant d’'iden-
tifier la meilleure méthode pour rechercher des molécules appartenant saogtte. fEn effet,
a notre connaissance, un seul logiciel spécifique (Snoscan) existe et il est piludipegment
adapté a un organisme donné. Aussi, nous avons adopté parallelement deux logiciels généra-
listes. Parmi les logiciels généralistes auxquels I'utilisateur Bdage de fournir un descripteur,
nous avons utilisé un seul des programmes. En effet, I'étude présente n’apporteiaforome-
tion supplémentaire sur leurs différences, les caractéristiques dafiniggamille des snoARN
étant moins structurés. Notre choix s’est porté sur Patscan pour des raisonsustieiiéaet
d’efficacité en terme de temps. Le second logiciel généraliste utdidérpin adoptant une ap-
proche probabiliste. Nous I'avons utilisé en lui fournissant pour sa phase d’apprgatissa
alignement de snoARN d’'archae-bactéries a boites C/D fournis par les &fiteurs

Pour chacune des approches, nous avons évalué la sensibilité et spécificité obtenaos ave
jeux de données.

3.5.1 Description de la molécule

Chez les eucaryotes, durant les processus de transcription, de nombreuses noodificati
post-transcriptionnelles sont introduites a des positions spécifiques de certaiéesles d’ARN.
Parmi ces modifications, les plus fréquentes sont de loin la 2’-O méthylatitsoehérisation
de I'uridine en pseudo-uridine. La découverte de familles de petits ARN nuckEn(gimoARN)
spécialisés dans le positionnement précis de chacune de ces modifications adeymdgé
guelques années un vif intérét quant aux mécanismes et au réle biologique des modifieations
I’ARNT.

Les petits ARN guides de modification se répartissent en deux familleslaeiature de la mo-
dification qu’ils guident et leur structure. La premiére famille, a laqusdles nous intéressons
ici, contient les petits ARN antisens a boites C/D (Fig .3.5)

lls se caractérisent par la présence de deux motifs consensus RUGAUGA @Cheit
extrémité 5’ et CUGA (ou boite D) en 3’, ainsi que par une autre copie de chacun de ces 2
motifs (C’ et D’) dans la région centrale. lls contiennent aussi immédeen amont de la
boite D (ou D’) un segment de 10 & 20 nucléotides (dit éléments antisens) pouvantisiappar
a leur cible (ARNr, snARN ...) pour former un duplex. Remarquablement, la méthylest
toujours dirigée sur le nucléotide apparié a la cinquiéme position en amont de la boits D da
le duplex formé avec la cible mais la base structurale de cette regle deposinent n'est pas
connue. Enfin, la plupart de ces snoARN contiennent une hélice terminale de 4 & 5 paires de
bases, rapprochant les boites C et D pour former un motif structural carégterieconnu par
une protéine.

20. URL : http://tagc.univ-mrs.fr/erpin/search.html
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Fic. 3.5 —Structure secondaire d’'un snoARN antisens a boites C/D et de I'ARN cible avec
lequel il forme un duplex.

3.5.2 Un algorithme sur mesure pour les snoARN a boites CD

Snoscan [LE99] est un logiciel dédié a la recherche de snoARN a boites C/Dppuga
sur un modele probabiliste pour identifier les différents éléments des snoARN s Gdtest
integre un algorithme de recherche de similarités entre les régions en amdrditkssD et
une banque d’ARN cibles, pour identifier les bases pouvant étre 2'-O méthylées. ittatgor
de Snoscan effectue séquentiellement la recherche de 6 composants en déisahaines de
Markov :

— Boite D

— Boite C

— Duplex

— Boite D’ si le duplex n’est pas directement adjacent a la boite D
— Position a méthyler

— Hélice terminale

Le programme prend aussi en compte la distance relative entre les datigetés identifiees
au sein du snoARN pour diminuer le nombre de faux positifs.
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3.5.3 Les modeles et protocoles de recherche utilisés par les logiciels gé
néralistes

Dans le cadre de cette étude, nous avons utilisé essentiellement deux laginiialistes :
PatScan et Erpin. Les outils généralistes ne permettent de spécifier elatems intermolé-
culaires ni la présence d’éléments optionnels. De ce fait, ni I'existence dexdigpiné entre le
petit ARN et sa cible ni la présence optionnelle d’'une hélice terminale ne peurentisées.
De plus, la présence des boites C’ et D’ peut étre optionnelle, certains snoARMtarg pas
pourvus ou bien elles sont trop dégénérées pour étre identifiées.

Descripteurs strict et relaché de PatScan

Descripteur strict : Dans le cas des deux archae-bactéries étudiesdoccus abyssit Pyro-
baculum aerophilum nous avons construit une expression réguliére (Fig 3.6) a partir de
I'alignement multiple des 59 snoARN d&/rococcus abyssPourSaccharomyces cere-
visiae(Fig 3.7) nous avons utilisé un descripteur spécifiant les deux séquences consensus
des boites C et D en autorisant une erreur pour chaque boite.

Descripteur relaché : Par cette appellation, nous entendons une double utilisation de PatScan
avec deux types de descripteurs.
Le premier contient la spécification des deux boites C et D, séparées par taieecer
distance et en autorisant une erreur sur chacune d’entre elles. A partir de cbladjoe s
obtenue lors de l'utilisation de ce premier descripteur, nous avons construit une base de
donnéesad-hocen ajoutant en fin de chaque candidat les trois ARN ribosomiques. La
banque de données ainsi constituée contient le nombre de candidat initial multiplié par
trois.
Le second descripteur (Fig 3.8 pour les archae-bactéries et pour la levur@)Figjiigsé
par Patscan sur cette base de donragkbog prend en compte le duplex pouvant se
former entre le candidat et ’ARN cible en recherchant une hélice dont le prbragdoit
se situer en amont de la boite D et le second n’importe ou apres la région correspondant
au snoARN (correspond a la deuxieéme partie de la séquence constituée par I’A&N cibl

RKGANKN (208160ases MYGA (L212D3eSYRADGA $02209%5esMNGA

Boite C Boite D’ Boite C’ Boite D

FiG. 3.6 —Descripteur strict de PatScan pour rechercher les snoARN a boites C/D dans Pyro-
coccus abyssi et Pyrobaculum aerophilum.

RUGAUGA: 60 & 120 bases > CUGA

Boite C Boite D

FiG. 3.7 —Descripteur strict de PatScan pour rechercher les snoARN & boites C/D dans Sac-
charomyces cerevisiae.
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22 4 44 bases 9al5bases 0albase
meesssss—— oy CUGA*

RUGAUGA*

a
>

Boite C Duplex Boite D

FiG. 3.8 —Descripteur relaché de PatScan pour rechercher les snoARN a boites C/D dans
Pyrococcus abyssi et Pyrobaculum aerophilum. Le symbole * signifie que I'on autorise une
erreur.

51 4104 bases 9 & 15 bases 0albase
> s —p CUGA*

RUGAUGA*

Boite C Duplex Boite D

FiG. 3.9 —Descripteur relaché de PatScan pour rechercher les snoARN a boites C/D dans
Saccharomyces cerevisiae. Le symbole * signifie que I'on autorise une erreur dansfle moti

Param_1 et Param_2 d’Erpin

Nous avons utilisé deux types de paramétres en prenant en compte les boites € D/, C’
ou seulement les boites C et D.

Param_1 : Prise en compte pour la recherche des boites C, D, C’ et D'. L'hélice natenést
seulement utilisée lorsque le génome entier est scruté.

Param_2 : Prise en compte pour larecherche des boites C, D. L'hélice terminatuéstrent
utilisée lorsque le génome entier est scruté.

3.5.4 Paramétrage du logiciel spécifique

Le logiciel spécifique utilisé, Snoscan, prend en compte la recherche du duplexeRoir ¢
integre en entrée un fichier de séquences correspondant aux cibles potentieil@z@ction
entre le candidat et la cible est recherchée.

Les différentes utilisations de Snoscan ont constitué a lui fournir différents tgodonnées
comme cibles potentielles : dans le cadre de larecherche de candidats daredelelosnées,
nous avons utilisé parallélement

— les ARNt + ARNr comme cibles potentielles pour les archae-bactérles A&RNr pour
la levure
— le génome entier avec les trois organismes.
La recherche de candidats sur le génome entier avec Snoscan a été effestuies ARNr

et/ou ARNt cibles seulement, la recherche de duplex sur le génome entierépaobiteuse
en terme de temps.

3.5.5 Données de référence

Les jeux de données utilisés sont issus du génome d’une premiére archae-Pyobéoe-
cus abyss|CBF*03]. La taille de ce génome archae-bactérien est de 1,76 Mbases et 59 génes
non codants sont annotés comme étant des snoARN [GCEBOO! @R
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Le second génome utilisé est celui Bgrobaculum aerophilunavec une taille de 2,2
Mbases et 51 genes non codants sont annotés comme étant des snoARN. Cette arshi@e-bact
a été sequencée en 2002 [FGLOR].

Nous avons également utilisé le génomeS#eharomyces cerevisigmur lequel 46 sé-
guences de snoARN a boites C/D ont été identifiees [SF99]. Parmi ces 46 séqd&rsms,
données a la fois par Fournier et par Eddy et pour chacune d’entre elles, leur actimiééhge
lation a été mise en évidence ainsi que leur cible (I'ARRE ou 'ARNr 25S ). Les 5 autres
ne sont décrites que par le site de Fournier [SF99], deux sont impliquées non pas dans un pro-
cessus de méthylation mais dans un processus de clivage du précurseur de I'ARNiGo@s
(U3A etU3b), 2 autres pour lesquelles I'activité et la cible n’ont pas été identifig@R4 et
snR45) et enfin une derniére ou I'activité de méthylation n’est pas prouvée mais dontda cibl
serait identifiée.

3.5.,5.1 Analyse des résultats obtenus avec Patscan et Erpin

Résultats pour les bases de données des snoARN des archae-bactétiasles 3.14 et
3.15

Les 59 snoARN dé. abyssisont trouvés dans la base de données avec Erpin en prenant en
considération ou non les boites C’ et Pdram_1 etParam_2). Dans le cas de PatScan, seul
le descripteur strict trouve tous les vrais positifs. Le descripteurhiéliorsque la présence
des boites C’ et D’ n’est pas considérée, qu’'une erreur est autorisée dans le<heltb et
que le duplex est recherché) ne trouve pas les 59 snoARN. Deux snoARN sont manqueés car il
contiennent deux erreurs par rapport au consensus de la boite C.

Les résultats avele. aerophilummontre que seul le descripteur relaché autorise I'identifica-
tion de tous les vrais positifs. Erpin, av@aram_1 ainsi que PatScan avec le descripteur strict
(dans les deux cas les boite C’ et D’ sont considérées), présentent des soligmosavres
mauvaise sensibilité.

Résultats pour les génomes des archae-bactérigables 3.16 et 3.17

Les résultats obtenus en scrutant le génome complet des deux archae-bactétriestrdes
résultats intéressants. Dans le cas du génonRealsyssi Erpin aussi bien que PatScan donnent
des résultats avec une tres bonne spécificité en tenant compte des boites GespBXtive-
mentParam_1 et descripteur strict). Ces caractéristiques ne sont pas aussi spéqifuques
'autre génomeP. aerophilum(16 et 7 vrais positifs respectivement). Une meilleur facon de
trouver les snoARN poup. aerophilumest de considérer seulement les boites C et D comme
principales caractéristiques des snoARN. On obtient alors 51 vrais posgifdeadescripteur
relaché de PatScan et 50 araram_2 pour Erpin.

Résultats pourS. cerevisiaetables 3.18 et 3.19
Remarquablement, les analyses des résultats de la base de données et de lagénoence

migue montrent des résultats comparable avec celx derophilum En effet, lorsque seules
les boites C et D sont décrites, les résultats obtenusRasean_2 pour Erpin et le descripteur
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relaché pour PatScan, sont considérablement améliorés. Ce constat estrdraeec les don-
nées disponibles pour les snoARN Slecerevisiagour lesquels les boites C’ et D’ sont moins
canoniques que celles trouvées cReabyssi

La faible spécificité des résultats obtenus avec Erpin peut étre expliquéetitiaation de
I'alignement multiple des archae-bactéries (le seul disponible).

3.5.5.2 Analyse des résultats obtenus avec Snoscan

Les meilleurs résultats de Snoscan, lors d’une utilisation sur les bases degjcoméebte-
nus poulS. cerevisiaeCeci est tres certainement dd au fait que nous utilisons une version dédiée
a la levure (les modéles d’apprentissage pour les archae-bactéries ne sonqabless).

Les résultats obtenus avec Snoscan montrent un nombre important de faux positifigegjue
faux négatifs lors d’une recherche dans des banques de données de petits ARN de la levure.
Parmi les 9 faux négatifs obtenus en utilisant comme jeux de données cibles RNr3da
la levure, 4 séquences font partie des 5 ségquences non référencées sur le ditg’t ¢aEti-
vité ou cible non identifiée), 3 autresnR70, snR71 etsnR63) sont mentionnées dans la
documentation de Snoscan comme n’étant pas trouvées avec les paramétresipat dafem
deux snoARN appartenant au méme grouwgasten (snR57 etsnR55). L'ajout des ARN de
transfert aux groupes de séquences cible permet de trouver de nouveaux candidasnsais
augmenter le nombre de vrais positifs. Parmi les 41 snoARN bien identifiés, alestrciné
comme interagissant avec un ARN de transfert.

De facon surprenante, lorsque les positions méthylées sur les ARNr cibles ¢opaniles
auteurs) sont fournies a Snoscan, on observe un effet important sur la fonction delsabre
nuant le nombre de faux négatifs et augmentant celui des vrais positifs. Les 3 nouvedRks
identifies sonsnR55, snR57 etsnR71. Le nombre de faux positifs augmente de fagon im-
portante. Cet accroissement est directement lié & la pondération positikepgrogramme doit
faire lorsque le site de méthylation est donné et cette amélioration du stemaédiaire permet
dans certains cas au programme de trouver des candidats avec une boite C plus dégénérée

L'utilisation du génome entier comme cible potentielle permet & Snoscan destrdes
cibles pour I'ensemble des snoARN de la base de données a I'exceptitBad€es résultats
sont intéressants dans la mesure ou ils proposent de nouvelles cibles pour les snoARNsorphe
(snoARN dont I'existence a été prouvée expérimentalement mais pour qui on ignore Ja cible
Cependant, le nombre de solutions obtenue rend délicate I'analyse des résultats.

21. http://rna.wustl.edu/snoRNAdb/
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Solutions Vrai Faux Faux
unique\ double| positifs | négatifs | positifs
PatScan
66
Descripteur strict 61 | 5 59 0 5
79
Descripteur relaché | 79 | 0 57 2 22
Erpin
59
Param_1 50 | o0 59 0 0
59
Param_2 50 | 0 59 0 0
Snoscan
31
cible: ARNr+ARNt | 20 | 11 20 39 11
1016
cible: génome complet 46 | 970 46 13 970

TAB. 3.14 —Résultats pour les 59 snoARN de Pyrococcus abyssi.

Solutions Vrai Faux Faux
unique\ double| positifs | négatifs | positifs
PatScan
8
Descripteur strict 7 | o 7 44 1
78
Descripteur relaché | 78 | 0 51 0 26
Erpin
38
Param_1 3 | 0 38 13 0
50
Param_2 50 | 0 50 1 0
Snoscan
19
cible: ARNr+ARNt | 19 | © 10 41 9
806
cible: génome complet 45 | 771 45 6 771

TaB. 3.15 —Résultats pour les 51 snoARN de Pyrobaculum aerophilum.
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Solutions Vrai Faux Faux
unique\ double| positifs | négatifs | positifs
PatScan
267
Descripteur strict | 253 | 14 59 0 208
12647
Descripteur relaché| 12647 | 0 57 2 12590
Erpin
64
Param_1 64 | 0 59 0 5
10359
Param_2 10359 | 0 59 0 10300
Snoscan
4275
cible: ARNr + ARNt | 1611 | 2664 27 32 4248

TAB. 3.16 —Résultats obtenus avec le génome de Pyrococcus abyssi lors de la recherche de
SnoARN.

Solutions Vrai Faux Faux
unique\ double| positifs | négatifs | positifs
PatScan
63
Descripteur strict 63 | O 7 44 46
8787
Descripteur relaché| 8787 | 0 51 0 8736
Erpin
16
Param_1 16 | 0 16 35 0
277
Param_2 277 | © 50 1 227
Snoscan
2654
cible: ARNr+ ARNt| 136 | 2518 10 41 2644

TAB. 3.17 —Résultats obtenus avec le génome de Pyrobaculum aerophilum lors de la recherche
de snoARN.
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Solutions Vrai Faux Faux
unique\ double | positifs | négatifs | positifs
PatScan
114
Descripteur strict 114 | 0 46 0 68
112
Descripteur relaché 112 | 0 46 0 6
Erpin
19
Param_1 19 | o 19 27 0
47
Param_2 47 | 0 46 0 1
Snoscan
200
cible : ARNr 37 | 163 37 9 163
cible :ARNTr 271
positions des sites methylation 40 \ 231 40 6 231
153119
cible:: génome 45 |153044| 45 1 153044

TAB. 3.18 —Résultats pour les 46 snoARN de Saccharomyces cerevisiae.

Solutions Vrai Faux Faux
unique\ double| positifs | négatifs | positifs
PatScan
289468
Descripteur strict 289468| 0 46 0 289422
274579
Descripteur relaché 274579] 0 46 0 274533
Erpin
127
Param_1 127 | 0 0 46 127
63547
Param_2 63547 | 0 31 15 63516
Snoscan
1687
cible: ARNr 551 | 1136 36 10 1651
cible: ARNr 5002
positions des sites methylation 2701 \ 2301 36 10 4966

TaB. 3.19 —Résultats pour le génome de Saccharomyces cerevisiae.
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3.6 Analyse approfondie des résultats de larecherche de shoARN
dans la séquence de. aerophilum

3.6.1 Objectif

Les résultats obtenus dans I'étude présentée ci-dessus, autour de la rechernd®&RN s
chez les archae-bactéries, nous ont interrogé quant a I'existence potentielle éancenoARN
dans le génome de aerophilum ceux-ci n’ayant pas fait I'objet d’une publication autre que
I'annotation disponible au NCBI pour ce génome et la revue sur les archae-baptéses-
tée dans [FGLKO02]. Nous avons donc plus particulierement regardé ces candidats dans les
régions inter-géniques de ce génome. Pour effectuer nos recherches, nous avonsatsiisé P
can avec un descripteur relaché (double utilisation de PatScan pour reclusslmeractions
inter-moléculaires entre les candidats et les ARNr ou ARN®.ageerophilun).

3.6.2 Extraction des régions inter-géniques

Nous avons extrait du génome les régions inter-géniques en tenant compte de I'annotation
disponible pour ce génome sur le site du NCBI. A chaque région intergénique, nous avons ajouté
de part et d’autre, 20 nucléotides, afin de gérer les chevauchements potentietsdsnPour
chaque région intergénique ainsi construite, nous avons ensuite cherché, a I'aiderigietesc
relaché, les candidats potentiels.

3.6.3 Sélection des candidats

Pour chaque candidat retenu, nous avons recherché une cible potentielle (parmi les ARNr
16S, ARNr 23S, ARNr 5S, et 48 ARNt) localisée en amont de la boite D. Pour celaavnons
cherché a former avec une cible potentielle, a partir d’un nucléotide en amontbokdd, un
duplex de 9 a 15 paires de bases de type GC, CG, AU, UA, contenant une erreur au plus.

3.6.4 Résultats

Le nombre de candidats trouvés dans les régions intergéniques est 1191. Parmi ces candi-
dats, deux snoARN sont manquants car ils recouvrent largement des régions annotées comme
étant codantes. Parmi ces 1191 candidats, 303 contiennent une région pouvant former un duplex
avec au moins une cible. Pour certains plusieurs cibles sont possibles (17103 @sults303
candidats).

Nous avons examiné ces 303 candidats afin de retenir ceux qui nous paraissaient les plus
pertinents. Les candidats retenus sont présentés dans la figure 3.10.

Cette sélection a été réalisée en tenant compte de:

— La canonicité des boites C et D. Lorsque ces deux boites coexistent, et qu’uneitdgion c
est localisée, le candidat est retenu. Nous avons retenu ce critereseanbile caractéri-
ser une majorité de snoARN chez les archae-bactéries. Quelques candidaiteptéese
critere. Par contre, bon nombre de candidats contiennent les 4 boites dont au moins une
est dégénérée.
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— Laprésence des quatre boites C, D, C’ et D', méme dégénérees. La nigsrigndidats
peuvent se classer dans cette catégorie. Pour certains candidats, cependardyonss
pas pu identifier clairement (ou pas du tout) soit la boite C’, soit la boite D’.

— La taille du duplex formé. Nous avons retenu certains candidats contenant das boite
dégénérées mais dont la région pouvant s’apparier a la cible comportait plus de &2 paire
de bases (10 en moyenne chez les archae-bactéries).

— Une possible organisation en groupduétel). L'organisation en groupe n’est pas une
caractéristique mise en évidence chez les archae-bactéries [GCHEBR00Q] alors que
bon nombre de snoARN sont organisés en groupe chez les plantes QROQMZ 01].

Les résultats obtenus dans le cadre de cette analyse montre que ce criteneepeterai
dans le cadre du génome Beaerophilum(11 groupes potentiels).
Nous avons ainsi pu mettre en évidence avec Patscan:

— 42 snoARN parmi les 51 snoARN annotés sur ce génome. 11 snoARN sont manquant
pour les raisons suivantes: soit ils chevauchent des régions annotées comme c@dantes (
candidats), soit ils ne présentent pas en amont de la boite D une région pouvant g’apparie
sous la forme ci-dessus avec une des cibles utilisées. Ces candidats sonépriggere
3.10 et portent le nom qui leur est affecté sur le site du NCBI. Sur chaque ligne sont
présentés : le nom du candidat lorsqu’il est connu, les positions de la région intergénique
le contenant, un des ARN cible, la séquence décomposée pour mettre en évidence les
boites C, D’, C’, D’ ainsi que le duplex pouvant étre formé avec I’ARN cible.

— Environ 40 snoARN nouveaux potentiels. Ces candidats sont présentés dans la figure
3.10.

Il ne nous est pas possible a I'heure actuelle, de confirmer les candidats proposés. Une

validation expérimentale est en cours (A. Mougin, IBCG/CNRS, Toulouse).
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Hom BReg interg.| Cible Sequence
C o cr duplex o
SELE | #2674 82942 163 TTGATGA GOCTATCCCCTEG [TGA GGOG TEACEE [F CETCGOGTT G CTGA
SE0T | #4476 _#ddss 163 ATGAGGA [GACTIGOECRCTA  TRGA T TAATGAGATLT ATTOUGOGE & CTGA
SE02 | ls6926_187077 163 GTGATGA CACGEDCGTRAD TTGA RAAG TEAAGE GET GTTTCTAAT  CTGA
SR4l | #2E537_228d%0 163 CTGAGGA CTCCCGOCTTCA [GTA GT GLATCA GO TCLGLCCCTE T CTGS
—o-- | zo2247 202369 £23 CTGAAGS [ GECGGGLTTTT [CGA GGG TEATES & GTCAALGGD CTTa
SRz | 202247 2023649 163 ETGATGT TTCCCAGGGIT [CGA BAGE TEALEA [F CTTTCTGGTC G CTGA
-ese | zovT5_210047 163 ABGATGE [GAATAAACTOGRD  CTGA GAGEE TEAAGE ARGLAT CCTACGOCOGA [ GTGA
SEEL | 209975_21l0087 163 GTGATGA GOOGCEAGTGT [CGA BAAT TEALERA © CTCACCCTTT G CTGA
---- | 2oa775° 210047 £33 CTGATGT GTTTAGTGLICCE [TCA GOGAT TAATEA GLALGE GTALGLGGT G CTGA
SREF | 299177 299333 trnaif | GTGATGT. TAGLTRLTATTG LTGA TTCT TEATEA [T GACGLLAAG T CTGA
---= | 400025 400157 163 GTGRAGE AGACCECGATEG [CGA BAAA TEALEA G TEETATTAAL G [TEH:
---- | 405644 _s05880 trnal | ATGATGA GRACGGGATAATAL  GAGA TG TEATEE A& AEAACOCGE  CTGA
---- | 416287 416464 163 GTGATGT GLTAAGGGTITT [TGA CAGAR TEAAGE GTAGCCACE G CTGA
415723 _¢192364 163 ATGATGT AXATTECGEGETA [CGA BATE BAATEA AALT TCTELCGGCA & CTCR
e I TS K TS 163 CTGATGE AGALGTGALARA LTGD G BAATEG CGED BAABACTCT  [TAR
see- | 4187337419254 163 TTGATGA CTCCAGGACTRG [CGA GAGEE TEATEE Ga CTTCTCGCT T CTGA
SRET | 422883424045 trnab | CTGATGA TGTCAAGAGA [TGA AGAGE TELTES ALGTUCALAGD G CTGA
SE4d | 447367_443026 163 CTGACGA AATGIGLCTCRD [TGA TTTE TEALEA T CETCACGLCAD & CTGA
SEEZ | SOT046_5071%6 £33 ATGATGT GULAATGLAGEDG GCGA CTATE TGACLGETES [ CTEL
SEl4 | 512779 512439 23 CTGATGA GRLGATOGATRGAEF  GRAL ATG THAL GRS CGLAAGAGANGA [ CTER
SE45 | 45167 543460 £23 CTGAC G4 AATTCTATTT [TGA TCCECOTTTTTTCTATALGILALG CCCAACAAD & CGGA
SR | B2l04d_ 62172 163 CTGATGT ATGGAGACCTOGE [TGA ALTS TEAALE T TTTELCRAGT G TGS
--:= | 57744 657912 163 CTGATGA ADTALECD ITGT GOGA CCATEA GEGRGA CEATTTGCG  DTGA
SEL0 | GE#E97_GESE7Q 163 CTGATGA AAACACACT [TGT Ghak CGETGRA CTTA GGTCTCCCTT G CTGA
IRi¢ | TYE4EZ_T7660E 223 GTGATGA TTCGETTITATT CTGA LEATEE TE TCTGE CRAGTTC G CTGA
---- | s11621°s11801 P23 CTGATGT GAAGCGGITGLAGE  CLGA CGUE TEELE BALATGLGAAGA [ CTGA
SR04 | #57213_857266 163 CTGATGA THEGATTIGA [TGA GOGE TEATAE [E TCOTCRATD G CTGA
---- | POl 872261 163 TTGATGA GEECARGTETETE GOGA T BEATEA GLGE TEETRACARE G TG
--oe | P201E 872261 163 CTGACGA GAACTAAICIGE CGGA TTTE TEALEE G GRGTCAGGE & [TGA
SR05 | #9493 395536 163 CTGATGA TAGAACTCCC [GGA TTGAAGAL TLATAL AAL BALCCCCTTG  CTGA
SR0Z | J01370_901d44 163 ATGALGE ATRALTALALCG [TLA 23 BAATEA CEAGLTRAL GAOGE © CTGA
SEE0 | J0422d d0ddil 163 CTGATGA [CCAARCCOGREA TAGA GLTE TEATET GAT ATITCRAGE [ DTGA
---- | 950677 951081 trnail | GTGATGS ACACGACCGITE TTGA GAEE TEATTE & GGTATGLAGD G CTGA
SEE0 | 950677_951081 163 GTGATGA [GTGETTITTE G TAGA CATEH THAAGE CGICCCTARCCA G CTEHR
---= | 9E0ETT_95L051 163 GTGTTGA [TTALAACTIAAAGGECEETRAGLALGARG [hARD TATAGGAARACD [ CAGA
ce-e | 953%6_954053% i3 CTGAAGE AACCLGGLAAGGECARTRARG TEACRE A TATTCATGD & [TGA
986927 987511 #33 BGGATGA ATGGAGGTTTOCGEERLES & GOETRA GUGE AGLCGTAGT T CTGA
-=-- | 990460_0906%E #23 [TGATGA TTAGAALT [GGA GLAG GTATGA [TETC GLIATCCTA T CTGA
---- | 1001985 _100:135| 163 CTGATGA CGLCGETGA GCGA CGATITE THAAGT & TTTCALCCG T CTGA
Lloggs95_logd0dz| 163 GAGATGA [AGLCTOTE L&A TUTC IR RN ATAGTAAAL & [TGA
---- | lod4viis_lodvess| 163 CTGATGE AAATTECTTTAAG LCGA T AGATEA [T GATTCARCECTT G ETER
SE42 | 1053751 1059645 | +rmaf | CTGATGA GEGLTELLTTE [CGA GOGE TEEOGA & TTACLAGLCT & [TGS
---- | 1160576_1161220| 223 CTGATGT AGGTCTTTAGTG [&G4 GLGA TEALEA LA ATCCACGAT  CTGA
SESL | l@05716_li05dsg| i23 CTGATGT [GICAGGIGITE LCGA GOCE TLAALA [AGD TOGAGAGGE  [TGA
---o | lzisser_l2lalew| 163 CTGRAGE GRITAGGUGGETRE  GEGA AGG TEAGLA ALAR AGGECAGGE  CTCA
3E4¢ | lilsser_lslalee| @23 CTGATGA AGGCGTCGEGACALTA TAGA GLGE TEATALR CCACCTGRAGE G CTGA
---- | 1218621219160 233 CTTATGA GCCCTACGEGRGE CCTA GOCCE BLALLE CTOTTOCAGE  CTGA
5ROl | liiiddl_leisoavi| 163 CTGATGA [CTCTTCGETREG [GGa T TAATEA [Cad TCOGGOGGA § CTGA
SR09 | lezassl_dszpove| @23 CTGATGA ALGTEGGAACGE [GGA T AGATEE [Ga AGGCTTGATTG G CTGA
SRyL | 1229599 1227878 163 ATGATGT GREGTATACAAG CTGA ATAATRTEACARAGETGLLLATTAGGT TTGCOETCC  CTGE
SEEE | 1250620 1350729 trnalf | ATGATGA CTAATAAGTOLLELCA [TGA TTTA TLALLS GEGTTTCRAGD G CTGA
m--- | late9a_l3vigss| 163 CTGATGA GLTARACCRLE LCGA TGAGEAGR THATTT TTTH BALCTALTA  CTGA
SELd | 1419926 _ldinosn| 163 GTGATGA CACCCCAATAGD [EN S TTATRA & GAGACTCRIATGE © CTGA
---- | 1591048 1591524 163 GTGATGA GTCCTIC CGOTT6GGATTA FTRAITTA AUATEA GEL GTGCCRGOID G CTGA
1593663 1594363 | 163 GTGATAS AATHEGCTAAATARTTAARAAGTAGT TAAT GAARAGCCG G CTGA
1642692 164417 | trmad | ATGATGA TOTTCCTCAACCTT  GEGA GAT TEALGRA AGCGLTTAA AATGLOTTE  CRGA
--o- | 1B4ES#T_16dE7is| 163 CTGACGE [AGACGOCAGEGAGE TTGA GAGEGLTE GLAGLD T GECGLTGRGCT T CTGA
3E45 | 1757691_1758080| trnal | ATGTTGA GGETERGTE GEC TTGA COTE TEAAR AGGITAGAL GAD & CTGA
---— | 1s1#s90_1812088| trnadh | GTGATGE TETCAGLLTTALEL CTGA TATE TEALLE GAGGIGITACA G CTGA
3B25 | 131592 _18lp060| 233 [TGACGA GALGIGLATE G&GA GOGE TEATLE [ GATTTRAAD G CTGA
-eee | laluptr_lslagss| 163 CTGATTA AGGLLGGIAATE ITGA TAGE ThAALL ATGOUGTGE [ CTGA
--s= | l3lapi_islagsd| 1e3 ATGITGA GATTTTACCTATRTRTEITEA CGT TTaAdl CTLAGEGGA T CTGA
1660556 1580997 | 163 ATGLTGA TTTCTCCCAGTTAG  CLGA ACAGTTT TCAAGA ACTGTCAGS GTCOTAAGA & TTGA
---- | 1s26z96_lszgssa| 163 ATGATGA AUAGICCTATATTGACGLLGLIAGA AATCCT CLATGD GLAG COGOCRGGA T TIGA
se-- | l3gergs_lszessd| 163 CTGAGGA ATAGGTITGIGGETT: ETTE CAGLD LALGEITE TTRTLGLAGTGD T CRGA
SE46 | 1#61504_186162%| +rnma§ | ATGACGA CGETTACAAGET [GGA BAAG TEAAEE © GEITGAGIE G CTGA
SRE5 | 136748 1867572 163 GTGATGA CTECGITGETRG CCGA TOGE TEAGLE GLGACRGAIGE G CTGA
SBEY | 1&TES23_18TEETE| 233 CTGACGA GATTGGTITTAG [CGA GGG TEALET GLGLAACLATT G CTGA
---- | 1ssEzie_lsseaEl| 163 CTGACGA [TCCAGGTTAR [TGA GTTa TEALGA GEG ATCTAAACE  CCGA
SE40 | 1s95g52_1s95571| @23 CTGATGA GhAGGEATTTE GECAGTA FATEECCRED GLUGGAAAL G CTGA
3E¢ | 1s97225_ 1897496 | trnai | TIGATGA AGACARGGET ATGA CLGE TEATTA [ GCTGAGOTAD G CTGA
---- | 134z7:5_1342306| 223 CTGATAL [CGECAAGTCACEG  CTCL GUTACTCCCCGAGAD TCCG TCACGTCTD T CTGG
SEL5 | 1942725_1942306| 163 CTGATGT GCCTCALGGTAG GOGA GGGE TLAGLE CAACGOCOTTD & CTGA
SRO6 | 1371165_1371251| 163 CTGATGA GUCCGALCRARAACGAGCTLTRA AL CCGOGGEARDTE T CTER
SBg0 | 1987729 _l9sv9z?| 233 CTGATGA GAAAALGLT CTGG CGATATAE THACLE AGARALCGATD G CTGA
SELZ | z007475_2007316| i33 GTGATGA [GLCTEACAA (AN TEALAT GTCC GCAGTGGICAGE G CTH:
SELE | #042626_204356| 233 ATGATGA AMATCATLL [CGA GAGET AGATED TLE ATCCTAGLGTA G CTGA
---- | tUdEZEU_i0dEEEN| 123 GTGATGT AGTGTECCTTTG CCGA CTCTR TEALGA [GTA CELCACAGD  CTGA
2079562 2080452 | trnaib | GTGAAGA TATCALGTACLGL [TGA ACTTGEALGE CAAAFRETAGT TTARARACD & CTGA
---- | zo91649_goalzer| 163 CTGAAGE [ATTTARAGG [GTA GLATA TOATTA TAAT GLTTAGGTA T CTAA
SE1L | 091649 2091807 trnall | GTGATGA ABRACLLITT ATGA TUTE TLAATA CTCCTAAACCAL G CTER
---= | #102964_il04E#0|  trnal? | GTGATGA GLEARGLGATT ARGA TGLA TEALED & CLATGACETCD T CTGA
---- | #lo954s_il076ELl| 163 ATGAAGE [GITTRACCTEG [EN A TEALEA [ TOLTTTAAGE & [TE:
sE27 | 2109192 2100527 163 ATGACGE GTTRRACCCALG [CGA CGOGE TEECEAL AGCCTGUCCAGLA GTGHOGLGE G CTER
---- | #128814_ 2128336 | trnald | CTGAGGA GACCAGLOTETATGATTGLLTGATTGA GGTTAATAGT G LT
-ee- | 22li954_i213259| 163 ATGTTGA CTTCGEGTTARATET [TED CAGTTZ  TGATEHA (LA TCRCGGAGTA & TTE:

FiG. 3.10 -Une quarantaine de nouveaux snoARN potentiels & boites C/D pour P. aerophilum.
Les noms donnés en pointillés désignent les nouveaux candidats potentiels.
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3.7 Discussion

Avantages de chaque famille de logiciels

Les logiciels spécifiques semblent étre de meilleurs outils pour recherchaRMN dont
la signature est réellement caractéristique de la famille consid@éateexemple, dans le cas
de la recherche des ARN de transfert dans le génonte deli, quasiment tous les logiciels
spécifiques trouvent I'ensemble des vrais positifs (a I'exception de ’ARN4 délEnocystéine
qui ne posséde par une signature canonique et pour lequel un protocole spécifique de recherche a
été écrit). Parmi ces logiciels spécifiques, les meilleurs résudtatt montrés par tRNAscan-SE
et Aragorn.

Cependant, les logiciels généralistes présentent d’intéressants avatgagéss cas ou la
structure du motif n’a pas été finement décrite. En effet, ces logicidirelifcient clairement
la description du motif et les algorithmes de recherche. lls proposent un langage pore dé
les ARN a rechercher. Ainsi, I'utilisateur dispose d’une interface pour meetdlARN auquel
il s’intéresse sans avoir besoin pour cela de programmer. Ces langages sorieg@médrassez
simples, comme dans le cas de RnaMot.

Le langage de PatScan autorise la description de différents types d’erreaagign, de-
letion ou mésappariement) pour la description de mots ou d’hélices, rendant asibigts
description d’hélices contenant des renflements ou des boucles internes. Lors daalyse
comparative, il a été possible en utilisant PatScan de spécifier unpteacnielaché pour les
snoARN avec la signature des séquence consensus correspondant aux deux boites C et D, en
autorisant une erreur sur la description de chacune, alors qu’avec RnaMot,téep@ssible
(autoriser des erreurs pour la recherche de mots). Ainsi nous avons trouvé que Pai8can
offrir un trés bon compromis entre simplicité et efficacité.

Un autre avantage des outils généralistes est que I'on peut facilement moaéidescrip-
tion pour effectuer une nouvelle recherche. Dans le cas des logiciels spéciligsesnpos-
sible de modifier aussi aisément la description d’un motif et de I'algorithmectgerche, les
deux étant étroitement liés.

Les logiciels généralistes sont souvent plus efficaces et adaptés pour recherohetif
peu défini dans le but d’examiner ensuite plus en détails les résultats obtenusl\resivent
étre utilisés pour une pré-recherche et fournir dans un second temps un ensembledandi
a évaluer a des logiciel plus dédiés a un type de molécule. Cette idée a éténrpiseique
dans tRNAscan-SE en combinant I'utilisation de Cove avec les versidishgas (donc plus
sensibles) de tRNAscan et Pol3Scan.

Exhaustivité des logiciels généralistes

Les résultats obtenus a partir des logiciels généralistes montrent I'impertke considé-
rer les régions chevauchantes en trouvant les vrais positifs méme si le nomtotutiens
augmente considérablement lorsque I'on vise I'exhaustivité pure. En effet, Rma&uiue 17
ARN de transfert candidats sur le génomeSdeerevisiadorsque les solutions chevauchantes
ne sont pas considérées. Selon le logiciel généraliste, les régions chevasicleastat pas
considérées de la méme fagon pour I'exploitation des résultats:

RnaMot présente les résultats chevauchants dans un fichier séparé.
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RnaMotif et Palingol proposent en annexe des fonctions pour extraire les résultats se chevau-
chant.

RnaBob ne donne pas les solutions gu’il considére comme des alternatives.

Une autre fagon d’analyser un grand nombre de solutions pourrait étre de les regrauper sel
différents criteres (i) positions initiale et finale identiques, ou (ii) posiinitiale identique et
candidat contenu dans un autre.

Une autre facon de représenter un grand nombre de solutions pourrait consister a regrou-
per les candidats se chevauchant sur toute une région de la séquence génomique en conservant
seulement les extrémités correspondants a la plus petite valeur pour la positade et a la
plus grande valeur pour la position finale de la région couverte. Dans le cas de lecheche
des ARNLt sur le génome dcerevisia¢804044 candidats), 64990 groupes ont ainsi été obte-
nus, diminuant le nombre de solutions d’un facteur multiplicatif de 12. Poabyssiles 267
candidats snoARN trouvés avec PatScan appartiennent a 191 groupes.

Compromis entre les deux familles de logiciels?

Les logiciels généralistes travaillant & partir d’alignements (Caviérpin) apparaissent
comme le meilleur compromis entre les outils généralistes et les laggpékifiques. Les pro-
blemes inhérents a l'utilisation de ces programmes concernent le nombre de séqu&nce
cessaires dans l'alignement pour la phase d’apprentissage (le nombre doit &sngudti la
qualité de I'alignement multiple. Dans le cas des ARNt, pour lesquels lesétgygpécifiques
tels que tRNAscan-SE ou Aragorn, I'utilisation de logiciels spécifiqueseasigilleur choix a
faire pour un biologiste. Par contre, le cas des snoARN représente un exempiwiltkee da
motifs pour laquelle I'utilisateur peut rapidement construire une signature plusigpéavec
les outils généralistes.

Ou effectuer la recherche?

Dans cette étude les génomes complets sont scrutés. En effet, effectuecheretme dans
les régions inter-géniques est dépendant de la qualité de I'annotation et centdlidisitsapour-
raient étre manqués si une région n’est pas bien annotée. Par exemple, lelrech&RN de
transfert a partir des régions inter-géniquegdeoli a donné seulement 78 vrais positifs avec
tRNAscan-SE au lieu de 88. 10 vrais positifs sont ainsi manqués car ils chenadelseré-
gions annotées comme genes codants pour des protéines. Dans le cas de I'analyse feuillée de
résultats dé°. aerophilundeux candidats ont été ratés du fait de leur présence dans des régions
annotées codantes.

Les faux positifs?

Un dernier point a discuter concerne les candidats considérés comme faux positifs.
— Sont-ils des pseudo-genes?
— Sont-ils fonctionnels?

Il est impossible de répondre a cette question sans utiliser par exemple désreogsdenicro-
arraysou des milliers de genes peuvent étre simultanément testés EDaak, 545 candidats
ont été trouvés avec RnaMot sur le génome complet. 241 candidats, représentant mains de |
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moitié des solutions, ont été trouvés dans les régions inter-géniques (12% du génome complet)
166 candidats ont été trouvés dans les régions codantes (88 % du génome) et 138 sont chevau-
chant avec ces deux types de régions. Dans le génoileageophilurmous avons pu proposer
environ 40 nouveaux snoARN dont quelques uns nous paraissent certains.

3.8 Conclusion

Les conclusions a extraire de cette analyse comparative prennent différeattiods.
— La plupart des logiciels généralistes offrent une facon rapide de décrire unARMi

donné, ils permettent a l'utilisateur de rapidement effectuer des rechesehegs sé-
guences génomiques. De plus, le motif peut rapidement étre modifié pour le rendre plus
ou moins sensible selon le niveau de connaissances dont dispose l'utilisateelieBe t
modifications ne sont pas facilement envisageable avec un logiciel spécifigquemdaat,

les profils et les représentations probabilistes des motifs ont montré leté pélir ob-

tenir une meilleur spécificité. De plus, ils offrent une facon d’évaluer et depgr les
candidats mais ils sont peu efficaces en terme de temps d’exécution. Une csobinai
des deux approches a clairement montré son intérét avec I'exemple de tRN2Eaa)

les candidats obtenus a partir des versions relachées de deux logiciels spésiigues
ensuite évalués par le modele probabiliste offert par Cove.

Les outils généralistes différent aussi entre eux selon leur langageagblade présen-
ter leurs résultats. Les langages de ces logiciels sont en général flexilaslisation
simple.

Un challenge futur pour les logiciels généralistes concerne la fagon de désriteu-
velles générations d’ARN:

— permettant les signatures probabilistes,

— la spécification de complexes pouvant étre formés par les interactioreardistre
différentes régions d’'un génome,

— des fonctions de score plus sophistiquées et diversifiées.

Le grand nombre de solutions obtenues par les logiciels généralistes peut aussi donner
un axe de recherche. Ces prédictions sont-elles fonctionnelles? Une fagon deeé&pondr
cette question serait de développer des programmes informatiques capables de grouper
ensemble les solutions. Une fonction regroupant les solutions satisfaisantdiorcou

les chevauchements diminuent le nombre de solutions d’un facteur 15 poerevisiae

Une autre fagon pour aider I'analyse d’un grand nombre de solutions est de les repré-
senter sur le génome annoté en regroupant les régions candidates selon leuritotalisat
structurale génomique. Finalement, I'accent devra étre mis sur les grandsbhégsele

faux positifs par des expériences a grande échelle.



3.9. Bilan et objectifs 127

3.9 Bilan et objectifs

Cette analyse de logiciels nous a permis de mettre en avant un ensemble de points qui nous
paraissent intéressants ou essentiels pour les logiciels généraliseeheeche de motifs. Ces
points portent sur la possibilité de spécifier notamment :

— des éléments de séquence (mots) et de structure secondaire (hélices) de baaetapn

— des éléments structurés tels que triple hélices, quadruple hélices ou pseuddglaoeud
plupart des logiciels généralistes) pour les ARN;

— des contraintes sur le contenu d’'un élément (mot ou hélice);

— la pondération d’'un élément ou d’'un ensemble d’éléments de motif dans le cadre d’'une
fonction de score globale;

— des contraintes de distance;

— des regles d’appariement et le contrdle du nombre d’appariements d’un type donné.

Suite a cette analyse, les aspects que nous souhaiterions pouvoir intégrer conesrnent |
points suivants:

— la spécification des interactions entre molécules. Les snoARN sont un exdmptpe
d’interaction entre deux molécules que nous souhaitons pouvoir modéliser avec notre for-
malisme. La recherche de ces petits ARN sur la base de leur seule stindtuiduelle
génere, quelque soit le logiciel utilisé, un nombre important de faux positifs. dioes
impératif dans une deuxiéme étape de la recherche de candidats d’éliminer um certa
nombre d’entre eux sur le critére de la présence du duplex pouvant se former avec une
région d'un ARN connu comme étant une cible potentielle. Actuellement, aucun outil
généraliste ne permet de définir cette relation intermoléculaire ergegitéARN nucléo-
laires et une cible potentielle. De plus, un nombre croissant de candidats orpkatias (
cible) apparait. Il semble donc nécessaire d’incorporer dans la recherche ¢ unoti
moyen générique de spécifier des interactions possibles avec d’autres molécules.

— la possibilité de spécifier la présence “optionnelle” d’un ou plusieurs élérdentsotif.

Les petits ARN antisens a boites C/D représentent aussi un bon exemple de de type
motif ou la présence d’'une hélice terminale conforte I'identification du candatame
étant un snoARN a boites C/D.

— la possibilité d’adjoindre des notions d’approximation aux recherches a effe¢exer :
rechercher le plus long suffixe ou préfixe d’'un mot), mais aussi en terme d’sipres
en offrant la possibilité d’utiliser des clauses du type: riche en GC...ongent pas
tel motif structuré (opérations de négation)... Des logiciels tels que PalinBoleMotif
permettent ce genre de controle dans une fonction de score.

3.9.1 Objectifs dans le cadre de la these

Un des objectifs de la these porte sur la proposition d’'un modele et les développements
formatiques d’un outil généraliste permettant de rechercher dans les séquermagigés des
régions non codantes fonctionnelles pouvant mettre en jeu des interactions iodranes-
moléculaires. L'étude des logiciels généralistes présentées précédemous a permis de
mettre en avant un certain nombre de points pour nos développements.
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3.9.1.1 Les variables

Les variables représentent les unités élémentaires du motif. Ellesmiditve de deux types
selon que les éléments de structure sont considérés de maniére spécifique ou non.ihe doma
d’une variable est donné par la liste des éléments de séquence ou de structure posisiéde
de trouver dans une séquence. Dans la formalisation proposée par Eidhalifta@iR01], les
variables sont associées aux éléments de séquence. Apres un filtrage lteslédéiments de
structure, une reformulation du probléme relie ensuite, au moyen de variablepgsentent
les contraintes d’appariement, deux variables qui constituent un élément derstrizans
la plupart des outils existants (Palingol excepté), on peut relier aisément célgguent du
motif a la formulation proposée par Eidhammer. En effet, des outils comme RnRBab/ot,
PatScan, PatSearch exprime de maniére linéaire un motif sous forme d’wné’éléments de
séquence. Les noms associés aux éléments de structure permettent de Esecdi@raintes
de corrélation proposées par Eidhammer. La différence essentielle eqpipedche purement
CSP et les autres outils réside ensuite dans la maniere de générer les d¢ayaiioesune fois
pour toutes dans le cadre CSP et dans Palingol), a la demande dans les autres adatits.exis

Les variables " Eléments de séquence”

Une variable de ce type représente une unité élémentaire " élément de séquenueatif du
recherché. Nous entendons par " élément de séquence " une chaine de caractéres ou mot.

Les variables " Eléments de structure"

Une variable de ce type représente une unité élémentaire " élément de stfidumeo-
tif recherché. Nous entendons par " élément de structure " une paire ou bien un(voplket
plus) de chaines de caracteres partageant des interactions. Une unité deessestindaire
est par exemple composée de 2 chaines de caracteres dont I'une est le @vpisenent de
l'autre. Une unité de structure tertiaire de type pseudo-noeud peut étre assirihéélément
de structure secondaire. Une unité de structure tertiaire telle que lahélite est composée
de 3 chaines de caractéres partageant des interactions.

On pourrait aussi envisager l'interaction d’'un élément de séquence appartemamtaiif
recherché (motif " maitre ") avec un élément de séquence ou de structure adimatif (motif
" cible "). Ce dernier cas permettrait de traiter la recherche de snoARMNtanément avec la
recherche de ses cibles potentielles.

Les variables définies par I'ensemble des outils généralistes existantsidigatoires. Il
n'est actuellement pas possible de définir de maniere formelle des variahi@snegies. ||
est cependant possible a partir d’outils tels que Palingol ou bien RnaMotif, qui poss@dent
langage suffisamment puissant, de définir des variables optionnelles ou utilitaire

La notion de variable alternative n’existe pas non plus dans les outils actisglsit pour-
tant intéressant de conditionner I'existence d’une variable obligatoire a lanpeedine autre
(les deux variables sont mutuellement exclusives). Enfin, la définition deHanehe simulta-
née de plusieurs motifs (dont I'un serait par exemple la cible de I'autre) pésspossible non
plus.
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Les domaines et les valeurs

La génération des valeurs des domaiagsiori est un handicap certain (cas de Palingol).
Il faut donc suivre I'idée contenue dans la plupart des outils, d’'une génération des surs
domaines a la volée.

La recherche de solutions

La recherche de solutions doit pouvoir étre abordée sous plusieurs formes. Du point de vue
de l'ordre de la recherche d’'une part, du point de vue de la génération de solutions d’autre
part. L'ordre de la recherche doit pouvoir étre réalisée sur la base de " I'arptéd contrainte
d’abord". Une représentation du probléme dans un cadre CSP devrait pouvoir fournitees pis
Les solutions recouvrantes pourraient étre gérées comme des ensembles de dbfationait
alors savoir caractériser ce que I'on appelle ensemble de solutions, produgreseenble de
solutions sans en énumérer le contenu (trouver une représentation de cet endeahinde le
nombre de solutions dans cet ensemble). Cela nous éviterait une énumération inudlle de s
tions. Il faudrait aussi proposer un moyen d'interroger cet ensemble de solutionslassk c
ces solutions (notion de co(t a exploiter).

3.9.1.2 Les contraintes

Les contraintes définies dans les outils généralistes sont soit :
— des contraintes unaires et sont alors utilisées pour la génération des domaines,

— soit des contraintes k-aires, encore appelées globales dans certains lbegilsomlt véri-
fiées en fin de branche d’un arbre de recherche.

Il serait judicieux, sachant qu’un grand nombre des contraintes sont des contraintesspina
d’introduire cette classe de contraintes afin de réduire efficacementd&sigarecherche. En
outre, l'introduction de contraintes permettant de cibler des interactions\emtables appar-
tenant & des molécules différentes présente un attrait certain.

Le chapitre qui suit est dédié a I'étude de la modélisation des séquences nucléases.
choix faits pour représenter cette structure sont déterminants pour appréhender dbsc
points mentionnés ci-dessus .



130 Chapitre 3. Etude de I'existant dans le cadre CSP



Chapitre 4

Modéelisation du probleme de la recherche
de motif

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté un état de 'art des différenttslgéné-
ralistes pour la recherche de motifs structurés. Nous avons choisi d’effeetteecomparaison
en analysant les logiciels dans un cadre théorique commun: le cadre CSP.nabtse aans
un cadre commun nous a permis de dégager les principales caractéristiques dls pee-
ralistes de recherche de motifs (par exemple concernant la spécificationtetastions entre
molécules).

Notre objectif n’est pas simplement d’étudier les logiciels de recherche désrexistant
dans le cadre des CSP mais également de proposer une nouvelle méthode de rechezche. Cet
nouvelle méthode, basée elle aussi sur le cadre CSP, sera décrite danstte shaaint. Mais
avant de I'exposer, nous décrivons dans ce chapitre le cadre CSP, ainsi qu’une awatteeppr
également utilisée pour la reconnaissance de motifs, I'analyse lexicale.

Ces deux approches sont basées sur des représentations différentes d’'un moti€struc

— Pour I'analyse lexicale, sur une représentation concise d’'un ensemble de méts ou s
quences au moyen d’un ensemble de regles courtes, appelées grammaires.

— Pour le cadre CSP, sur une représentation de type objet décrivant un ensembiert'€lé
simples, connectés entre eux par un ensemble de dépendances pouvant étre complexes.

L'analyse lexicale ou processus de reconnaissance d’un mot, appliqguée a I'étude des sé-
guences biologiques comprend deux phases. Tout d’abord il faut, a partir d'une séquence ou
d’'un ensemble de séquences, construire une grammaire permettant de la (le=), gentas
regles de productions. Ensuite, cette grammaire est traduite en un autopetiteaie déter-
miner 'appartenance d’un motif quelconque au langage générée par la grammaire (donc aux
séquences considérées). Le type de requéte possible sur les séquences dépend du pouvoir des
criptif de la classe du langage choisi: on peut représenter grace a des gresymesd palin-
dromes, des sites spécifique etc...

Le cadre CSR que nous avons brievement décrit dans le chapitre précédent, permet une ex-
pression beaucoup plus souple des connaissances biologiques sur les séquences ou motifs, via
des contraintes. La recherche de motif est prise en charge par un résolveurdmtzmtota-
lement indifférent au mode d’expression des contraintes. Ce formalismeiofradre naturel
comme nous I'avons vu dans le chapitre Il pour représenter la recherche d’un matitist
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sous forme d’un réseau de contraintes.

L'objectif de ce chapitre est d’introduire de maniére trés générale les notsasiées a la
théorie des langages formels et aux problemes de satisfaction de contraame$a Ponclusion
de ce chapitre, nous donnerons les éléments qui nous ont conduit & privilégier le cadre CSP dans
notre étude.

4.1 Approche par les grammaires

Un ensemble denots, composantin langage est représenté de maniere conciseys
grammaire. On appelle grammaire générative les régles de transformation qui pemtreit
générer I'ensemble des mots appartenant a ce langage. On distingue différesnix ioi\ex-
pressivité des grammaires selon une hiérarchie proposée par N. Chomsky [Cho57].

4.1.1 Définition d’'une grammaire

Une grammaire est une liste de symboles et de regles de transformation ou bkedesym
sont de deux types: (i) terminaux (les symboles visibles dans les mots) et (iigrmoimaux
(les symboles -intermédiaires- qui permettent I'application des regleamdrmation).

On définit une grammaire générative ou gramméirpar un quadruplet >, N, S, P >
ou:

>~ estI'ensemble fini de symboles terminaux ou alphabet ou vocabulaire terminal.

N est un ensemble fini de symboles non terminaux.

S appelé symbole initial, appartienta

P est 'ensemble fini des productions de la forme— 3. Une telle régle est encore appe-

lée régle de réécriture du fait qu’elle précise que la séquence de symbpkag étre
remplacée par la séquence de symbgles

Par convention, les majusculeS)(sont des symboles non terminaux et les minuscules
(a,u, g, c) des symboles terminaux.

Un mot (séquence de symboles H8 est généré par la grammaifési et seulement si il
peut étre obtenu en partant du symbole initial et en appliquant des regles de productibns de
jusgu’a ce que la chaine résultante obtenue par des réécritures successiveieneeque des
symboles terminaux.

Sia — (3 est une regle de production d’'une grammaire, on ditqest la partie gauche et
3 la partie droite de la production. Lopération autorisée dans les grammaires{@ésici est
la réécriture d’'une chaine de symboles en symboles terminaux par application djiedeé
production.

Exemple:

— Soit I'ensemble des symboles; = {a, g, 5}, oUa, g sont les symboles terminaux.

— Soit les régle de transformatiois {— a5, S — ¢S5, S — aouS — g}, permettant
quatre possibilités de transformer
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A chaque étape de production d’'un mot, le symbolest remplacé par I'une des trois possibi-
lités. Par exemple, le maygg (appartenant au langadg peut étre produit par la séquence de
transformations suivantes::

S = aS — agS — aggS — aggg

4.1.2 Hiérarchie de Noam Chomsky

La classification proposée par Chomsky [Cho57] permet de regrouper les gramaraire
fonction de leurs formes étroitement liées a leur expressivité. On distingtiee qadegories
selon la forme de leurs régles, énumérées selon un gradient croissant digkpré'ensemble
des grammaire d’'un niveau donné sont incluses dans I'ensemble des grammairesde nive
supérieurs) : grammaires régulieresgrammaires hors-contextes grammaires sensibles au
contexteC grammaires non restreintes.

Grammaire réguliere ou rationnelle: Les regles sont de la forme: — aS ou S — «a. La
partie gauche est un symbole non terminal et la partie droite contient un symbaleaierm
et/ou non terminal. Par exemple:

> ={a,9,5}
L ={a,g,aa,ag,ga,gg,aaa,...}
S — aS|gS|alg

Grammaire hors contexte ou algébrique: Les régles sont de la forme&:— 3 ou 3 est une
chaine quelconque contenant des symboles terminaux ouSnsa.ré-écrit en3 quel
gue soit son contexte. La partie gauche est exclusivement un symbole non terminal. Pa
exemple:

> ={a,9,5}
L ={aa, gg,agga, gaag, 9999, aaaa, ...}
S — aSalgSg|aalgg

Grammaire sensible au contexte ou contextuelle Les regles ne s’appliquent que si la partie
gauche se trouve dans un contexte donné. Elles sont de la fal¥ne> 3. S peut se ré-
écrire end si et seulement s'il se trouve dans un contexte @iprécede et le suit. Les
parties gauches/droites sont dans un contexte constitué de chaines de caraciéi@sde
et/ou non terminaux. Par exemple:

E = {aagvslv‘g?}
L ={(ag)"|n = 1}
Sl — CLSQ

CI,SQ — a951

Sy —g

Grammaire générale: C'est une forme générale ou les parties gauche et droite sont des
chaines de caractéres sans restriction, permettant toutes les combidaisynsboles.
Les régles sont de la formet: — B. Toute occurrence de la chaiAgeut se ré-écrire en
B.
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4.1.3 Langages et analyse lexicale

N. Chomsky donne une définition des langages a partir des grammaires génératives {Cho57]

Définition 4 (Un langage) :
Un langagel. () est produit par une grammaii@ qui capture 'ensemble des caractéristiques
communes a toutes les chaines de caractéres appartenant a ce langage.

La classification proposée par Chomsky [Cho57] permet de regrouper les langages-en f
tion de la forme de leur grammaire et par conséquent de leur expressivite :

— Langages réguliers ou rationnels (description de structures linéaires).

— Langages hors-contexte ou algébriques (description de structures récurénagshimjues,
telles que les palindromes).

— Langages contextuels ou sensibles au contexte (description de répétitions).
— Langages non restreints ou récursivement énumérables (tout).

Un certain nombre d’opérations s’appliquent aux langages parmi lesquels, dansldeadr
I'analyse lexicale, I'union, la concaténation ou la fermeture de Kleene .

Définition 5 (L'union, la concaténation ou la fermeture de Kleene):

L'union de deux langages; et L, est le langage défini suy_, U, contenant tous les
mots qui sont soit contenus dahs, soit contenus dans,.

La concaténation (ou produit) d&; et L, est le langage défini su¥_, U, formé d’un
mot de/l; suivi d’un mot del.,.

La fermeture itérative dd,; (ou fermeture de Kleene ou itérée de) est 'ensemble des
mots formés par une concaténation finie de mots de

A partir de ces opérations, un langage permet de définir ainsi un ensemble de mass, unité
linguistiques formées selon des regles précises a l'aide d’un alphabet. Lesppatrtenant a
ce langage sont reconnus par un analyseur lexical associé a la grammaire.

4.1.4 Analyse lexicale par automate

Les grammaires sont décrites comme des modéles de production de chaines deesaract
Les automates, quant a eux, sont décrits comme des analyseurs syntaxiques qui ameeptent
rejettent une chaine de caracteres donnée : une chaine est acceptée si enssilgia peut
étre produite par la grammaire.

4.1.4.1 Définition de 'automate

Un automate se définit par un ensemble d’étgtsu I'on distingue un état initial, et un ou
plusieurs états finaux, un vocabulaiXe(ensemble de symboles) et une fonction de transition
associant a certains couples(d& X ) un ou plusieurs éléments de Par exemple, la transition
(e;, ) — €; signifie : quand on est a I'étaf et qu’on lit le symboler, on passe a I'état;. Un
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Expression réguliere: ( abb )* abb

Grammaire : S — aS|bS|abb
Langage: L = {abb, aabb, babb, aaabb, ababb, baabb,bbabb, ...}
]

FiG. 4.1 —Automate de reconnaissance de I'expression réguligih)*abb. Etat initial : 0 et
état final : 3.

automate est déterministe si pour tout étagt pour tout symbole, il existe au plus un état
tel que(e;, z) — e.

Un mot est reconnu par un automate (Fig 4.1) si et seulement s'il est I'égagileh chemin
(pouvant parcourir plusieurs fois les mémes noeuds) qui part de I'état initiai\et arun état
terminal. On lit le mot symbole aprés symbole, tout en se déplacant dans I'aatemstiivant
les transitions étiquetées par le symbole courant. Si aprés avoir lu tout lemsa trouve dans
un état terminal de 'automate, le mot est reconnu; sinon le mot n’est pas recommiéfinit
ainsi le langage reconnu par un automate, rgté), comme I'ensemble des mots reconnus.

Un analyseur syntaxique pour un langage est un programme qui prend en entrée une chaine de
caracteres/ et répond “oui” siM est un mot du langage et “non” autrement.

4.1.4.2 Correspondance langages-automates

Selon la complexité d’'un langage, en d’autres termes sa classe, on pelgrassatitomate
permettant I'analyse lexicale des mots appartenant au langage considérd.[Sea97

— langages réguliers: automates a état fini (Fig 4.1).
langages hors-contextes : automates a pile.

— langages contextuels : automates a mémoire bornée.
— langages non restreint: automates de Turing.

Les grammaires régulieres et hors-contextes possedent des analyseurs legtocaaxx
basés sur des algorithmes de complexité polynomiale. L'analyse des langages canéssttuel
NP-complet et celle des langages non restreints est indécidable (dans laéesd, danalyse
lexicale d’'un mot n’appartenant pas a un langage non restreint peut ne pas se finir).
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4.1.5 Application des grammaires aux séquences nucléiques

Les biologistes utilisent depuis longtemps des techniques issues de la linguistique pour dé-

crire les processus cellulaires impliquant les séquences biologiques. Dassfdarticulier de
la modélisation d’acides nucléiques, une famille de séquences est alotgis¢acpar la preé-
sence ou I'absence de motifs particuliers. En adoptant I'approche “linguistiguehsemble
de séquences peut plus généralement étre représenté par des regles grassn@tica place
ainsi dans la problématique de I'analyse grammaticale qui étudie ce problembianssir le

plan théorique qu’algorithmique (Tab 4.1).

Langage Automate Complexité de la| Dépendance Probléme
Reconnaissance en Biologie
Langage Automates Linéaire locale Reconnaissance de |a
régulier a états finis AN\ | structure primaire
Langage Automates Polynomial voisine Reconnaissance de |a
hors contexte apiles O(n®) en général _A_A_ structure secondaire
Langage Automates NP-complet croisée Reconnaissance de |a
sensible au contexte | & mémoire bornée & structure secondaire
avec pseudo-noeud
Langage Machine Indécidable Reconnaissance
récursivement énumérable  de Turing maximale

TAB. 4.1 —Hiérarchie des grammaires de Noam Chomsky, d’aprés [Sea02, Del03].

Searls s’est intéressé au probleme de la modélisation de la structonelaie/tertiaire des
ARN. Il a démontré que le niveau des langages hors contexte capture les strugltasegute
les palindromes (structure secondaire des ARN) [SD93, Sea99] mais que lisorépappar-
tiennent au niveau suivant. Il a cherché une approche minimaliste pour trouver umaajram
pouvant prendre en compte les copies sans aller jusqu’au niveau des langages centeduel
grammaires indexées, dont le langage est strictement entre le niveau hoxsecententextuel
permettent de prendre en compte les copies. Les langages indexés sont simibaleegjages
hors contextes en termes de propriétés de décidabilité et I'analyse lexisajeatiemaires as-
sociées est NP-complet.

Searls a utilisé le formalisni2CG(Definite Clause Grammaypour implémenter de telles
grammaires dans le logiciel GENLANG [DS94]. Les grammabD&Gsont rattachées au lan-
gage de programmation logique Prolog qui constitue un analyseur pour ces grammaires. Gen-
Lang a été utilisé, en particulier, pour la représentation et la prédiddsménes d’ARNt dans
une banque de données. En utilisant son logiciel GenLang pour la recherche des séquences
d’ARNt dans plusieurs séquences biologiques, il obtient des résultats comparadlesodie-
nus par tRNAscan.

E. Rivas et S.R. Eddy [REOOa] ont proposé une grammaire hors-contexte pour lesasructur
de '’ARN de type pseudo-noeuds. Cette grammaire utilise des symboles auxiliaiességles
de réarrangement qui la différencient d’'une grammaire hors-contexte convengomhiatjo-
rithme de recherche a une complexité plus élevée qu’un analyseur lexical hors-coméxte
reste polynomiale.
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Un formalisme probabiliste a été utilisé pour la modélisation des structe@mdaires
d’ARN. Il est basé sur les grammaires stochastiques hors contexte. Une grarstoahas-
tique hors contexte est une grammaire hors contexte pour laquelle une probabilitéotée affe
chacune de ses productions. Cela revient a affecter une probabilité a chaque séquadee dér
Lintérét d’'une telle représentation est de pouvoir choisir parmi toutesrleststes secondaires
trouvées celle qui a la probabilité la plus élevée. Ce type de grammaire a a&uksgément
utilisée pour modéliser les familles d’ARN [SBi94, ED94].

4.2 Approche par les CSP

Dans le domaine des CSP, la notion de contrainte désigne un énoncé déclaratif emettant
relation les données d’un probléme. Une contrainte constitue donc un élément dentafictse
de la connaissance relative a un probleme. Un résolveur CSP permet, d’'undepgmtimer
dans un formalisme déclaratif les contraintes qui décrivent un probleme, eitfalautre part,
des algorithmes capables de déterminer sa cohérence et de le résoudre s'Ureelsutition.
L'approche fondée sur les contraintes permet ainsi de séparer I'expression durgroblée
(aspect représentation) et les techniques algorithmiques de résolution (gesticontraintes).

4.2.1 Définition d’'un systéme de contraintes

Un probleme de satisfaction de contraintes est défini par un ensemble de valiatides
valeurs sont restreintes par des contraintes. Le CSP a considérer eptetrPte= (X, D, ()
ou:
- X ={y,...z,,} estun ensemble devariables,
— D ={d,...,d,} représente les domaines de valeurs de ces variables (ensemble de valeurs
pouvant étre prises par les variables),
- C ={a¢,cq,....c, } €St un ensemble de contraintes.

— variables(c;) = {zj,... T, } est 'ensemble des; variables liees pa¢; ; p; est
appelé arité de la contram«tg
— relation(c;) est Ia relatlon associée a la contrainfesur le produit cartésien de
domainesd;, x. ... (Le domainel;, est associé a la variable, et le domaine
d;, ala varlablez; ) c ‘est a dire 'ensemble deg-uplets(z;, , ..., z;, ) admis par
Ia contrainte. EIIe Ilste les combinaisons de valeurs autorisées pouré@lmrl
On distingue deux types de contraintes:
Contrainte donnée en intension: La contrainte est donnée sous forme d’un prédicat sur les
variables.
Contrainte donnée en extension : La contrainte s’exprime sous la forme d’'un ensemble de
n-uplets de valeurs permises pour les variables sur lesquelles elle porte.
Dans la suite de cette section, on considérera exclusivement les contoaiaiess (contraintes
avec deux variables).
L'exemple (Fig 4.2) définit un CSP composé de trois variables ou le domaine de clestune
composé de 2 ou 3 valeurs. Les contraintes spécifiées sont binaires et sont dommeesien
et en extension.
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V= {I17$27$3}
D, = {27374}
D= D2:{17273}
D3 = {273}

en intension en extension

O Ci x> x| Cr(zr,22) ={(2,1),(3,1),(3,2),(4,1),(4,2),(4,3)}
Cy 0wy < a3 | Cyag,23) ={(1,2),(1,3),(2,3)}
Cs @ 2y < x3| Cs(xr,23) ={(2,3)}

FiIG. 4.2 —Formalisation du probléme avec I'ensemblede variables, 'ensembl® des do-
maines de valeurs des variables et 'ensembldes contraintes posées sur les variables de
'ensemblel/ .

Définition 6 (Affectation, instanciation, solution et cohérence):
Le processus de donner une valeur & une variable est appelé affectation, formant un couple
(%‘, Uz)

Un ensemble d'affectationts;, v;),.,c, ., €St une instanciation partielle. C’est une instan-
ciation globale si/ = 1...n.

Une instanciation(z;, v;),.,; est cohérente si elle satisfait toutes les contraintetelles
gue I'ensemble des variables deest affectée dans l'instanciation et que les combinaisons de
valeurs prises sont autorisees.

Une solution d’'un CSP est une instanciation globale cohérente.

En général, I'établissement de I'existence d’'une solution d’'un CSP est un peiNén
complet. La complexité des algorithmes, permettant de le résoudre dans le cesd, géai
exponentiellement avec la taille du probleme, dans le pire des cas, laquiéie asix nombres
de variables, de contraintes et a la taille des domaines de valeurs détegria

Un CSP binaire (dont toutes les contraintes sont d’afitd est modélisable par un graphe
(Fig 4.3) ou les sommets correspondent a des variables et les arétesntgmtdes contraintes
binaires reliant deux variables.

X2 x

FIG. 4.3 —Graphe du CSP de la figure 4.2.
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4.2.2 Techniques de résolution d'un CSP

La résolution d’'un CSP peut avoir les objectifs suivants:
— déterminer s'il existe ou non une solution.

— exhiber une solution (objectif le plus courant).

— exhiber plusieurs ou toutes les solutions.

4.2.2.1 La méthode générer/tester

La méthodegénérer/tester (Fig 4.4) est une méthode naive et peu efficace pour ré-
soudre un CSP. Elle énumere les instanciations possibles et vérifie leur ceh&idiun consi-
dere, par exemple, qu’'un CSP est composé dariables, den contraintes, et que chaque do-
maine comporte valeurs, le nombre d’instanciations a tester pour démontrer I'incohérence de
ce probléme suivant cette méthode est au maximudt dén peut

avoir a évaluer un maximum de x d" contraintes.

T

FIG. 4.4 —Enumération de I'ensemble des configurations possibles sous la forme d’un arbre de
recherche. Les valeurs entourées d’'un cercle correspondent a une instanciationnteldire
probléme.

En pratique, cette méthode permet de générer un arbre complet de profededacteur de
branchementg a partir d’'un ordre fixe sur les variables. Chaque branche (de long)iegiiant
la racine a une feuille de I'arbre représente une instanciation completéelitiss (il y en a
d") sont étiquetées cohérentes / incohérentes selon la cohérence de l'instamciatjate.
La génération d’un tel arbre peut prendre un temps prohibitif, d’autant que seule latggmér
des instanciations cohérentes nous intéresse. La méthode suivante permet déaréailie de
I'arbre généré en vérifiant au fur et a mesure de leur génération la cohérenstdesiations
partielles.

4222 Laméthodeetour-arriere

Le principeretour-arriere (backtrach en profondeur d’abord (Fig 4.5) , plus effi-
cace que le précédent, instancie séquentiellement les variables. A chage’fioie nouvelle
variable est instanciée, on teste si I'instance partielle générdecatgment cohérente. Si une
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incohérence est détectée, un retour-arriére est effectué sur la demariat#e instanciée et une
nouvelle valeur de son domaine est testée.

Algorithme :retour-arriere

Données : Xp7: variables non instanciées
[ : instanciation courante
Résultat . [{]: instanciations cohérentes des variables.
si Xyr =0 alors
/* On a donné une valeur a toutes les variables avec
succes */
retourner 1
inon
[*Nouvelle variable a instancier*/
Choisir  z; € Xnr;
pour chaque valeur v, de z; faire
L si [U{x; =v.} est cohérent  alors

[%)]

| retour-arriere ( Xnr—A{z:} , TU{z;=v.}) ;

FiGg. 4.5 —Procédure deetour-arriere

Cet algorithme correspond a un parcours en profondeur d’abord de I'arbre de recherche.
Il permet d’éliminer de la recherche le sous espace des valeurs de toutesiédses (sui-
vant la derniere variable instanciée) a chaque fois qu’une instanciationllpariide une des
contraintes du probleme.

La figure 4.6 représente I'élagage réalisé paeteur-arriere . Lorsque l'instancia-
tion partielle ¢, = 2, x, = 2) estréalisée, I'algorithme détecte la violation de la contrainés
évite d’explorer les deux instanciations complétes qui I'étendent. On voieoiaint, en com-
paraison de la méthodgEnérer/tester , que 6 configurations ont été éliminées. L'arbre de
recherche ne contient plus que 24 noeuds et 12 configurations alors qu’il comporte 30 noeuds
et 18 configurations sur la figure 4.4.

Le retour-arriére gagne en efficacité par rapport a la méthgdaérer/tester :
mais il peut encore étre amélioré. En effet, I'algorithreur-arriere effectue un par-
cours aveugle de I'espace de recherche, en profondeur d’abord, sans prendre en compte des
informations évidentes sur I'incohérence d’instanciations partielles etomsdée, de maniére
répétée, les mémes incohérences locales. Par exemple, la figure 4.6 qouentiestanciation
partielle @3 = 2) est exploréa fois alors que toutes les valeurs autoriséesd@duisent une
violation decs par (x1, x3 = 2).

Plusieurs types de techniques permettent d’augmenter I'efficacité de résolesi@SP :

— les techniques de filtrage;

— les techniques detour-arriere intelligent;;
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X1 2 3 4
Xy Q2 3 1 2 3 1 2 3
Xs [ 23 2 3 2 3 2 3 2 3 2 3

FiIG. 4.6 —Ensemble des configurations énumérées par la méthod=aa-arriere
— les heuristiques de guidage : 'ordonnancement des variables statique ou dynamique.

4.2.2.3 Techniques de filtrage

L'objectif d'un filtrage est de produire & partir d’'un CSP initial un CSP équival@méme
ensemble de solutions) mais plus simple potentiellement. Techniquement, lethalgerde fil-
trage peuvent améliorer I'algorithme detour-arriere en supprimant dans les domaines
des variables non affectées les valeurs qui sont incompatibles avectbdiffe partielle cou-
rante (ne peuvent mener a une solution).

Définition 7 (Cohérence de noeud d’un CSP)
Un CSP est noeud-cohérent si pour toute variablele X, et pour toute valeup de D(z;),
I'affectation partielle(z;, v) satisfait toutes les contraintes unaires.

La cohérence de noeud restreint les domaines de variables en testant lestesnirzaires.
Cette restriction peut étre rendue plus efficace en testant les varlpaires : c’est le filtrage
par arc-cohérence.

Définition 8 (Arc-cohérence d'un CSP):

Un CSP est arc-cohérent si pour tout couple de variables: ;) de X reliés par une contrainte
¢ j, €t pour toute valeup; appartenant aD(z;), il existe une valeur; appartenant ab(z;)
appelée support de:(, v;) sur z; telle que 'affectation partiell¢z;, v;), (x;, v;) soit cohérente.

On peut calculer un CSP équivalent (mémes solutions) et arc-cohérent en sugpesva-
leurs de variables ne pouvant étre étendues a une seconde variable. L'arc-ahéngolque
pas I'existence d’'une solution mais I'existence d’'un domaine vide dans un CSP arefttohé
équivalent est une preuve d’absence de solution.

Le principe de I'algorithme de filtrage par propagation de contraintes, illusti&egample
de la figure 4.7, est de supprimer de chaque domaine toutes les valeurs sans support sur une
autre variable (une valeut, d’'un domained; a un support;, dans le domainé; si le couple
(vq, vp) €St autorisé par la contraintg; 7liant les variables; etx;).
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V= {$17$27$3}
Dl :{27374}
D = D2:{17273}
D3:{273}
Ci i z1 > 2y
C=<¢ Cy 1 29 < z3
Cs 1 21 < z3

Etape 1 Etape2
X1 X1 X1
DN DN DN
C1 ) C1 C1
e Revise (x1 X2 ) e Revise (X2 X, ) e
E X 3 _> E X 3 _; E X 3
X2 Co X2 Co X2 Co
ievise X1 %3 )
Etape 6 Etape5 Etape4
X1 X1 X1
O~ (O~ EIRE
C1 C1 ) C1
Revise (X1 X2 ) Revise (X3 X1 )
Xy —— Xz X3

W . s

bevise (X2 x1 )
ape 7

FiIG. 4.7 —Application d’un algorithme de cohérence d’arc sur le CSP.

Cette suppression est effectuée par la fondiewise (z;, x;) qui supprime du domaine de
x; toutes les valeurs n'ayant pas de support dans le domaing @ette fonction retourne une
valeur booléenne indiquant si au moins une suppression a effectivement eu lieu.

On dit que la fonctiorRevise (z;,z;) rend le couple &;, z;) arc-cohérent (mais pas le
couple (¢, 7).
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Algorithme :Revise
Données : x;,z;
SUPPRESSION«+ Faux;
pour chaque valeur v, de d; faire
si il n'existe pas de valeur vy dans d; support de v,
alors
supprimer v, de d;
SUPPRESSION«+ Vrai;

retourner SUPPRESSION

FiG. 4.8 —FonctionRevise . v, est une valeur du domaing de z; etv, est une valeur de;
del’j.

La fonctionRevise (Fig 4.8) permet d’assurer I'arc-cohérence d’'un CSP de la maniéere
suivante. Elle peut étre appliquée a tous les couples de variables. La mathfidatdomaine
de la variabler; entrainant I'apparition de nouvelles valeurs arc-incohérentes sur d’autres va
riables reliées par une contrainte: g plusieurs “passes”, ou applications successiveRele
vise peuvent étre nécessaires avant que la cohérence d’arc soit assuréee @giestipe de
l'algorithmeAC-1 (Fig 4.9).

Algorithme :AC-1
Données : @ < {(x;,z;)/(x;,x;) reliées par une contrainte. }
répéter

CHANGE«+ Faux;

pour chaque (z;,z;) de Q@ ;

faire

| CHANGE« Revise( z;,z;) OU CHANGE;

jusqua NON CHANGE

FIG. 4.9 —AlgorithmeAC-1. ) : ensemble des paires de variables reliées par une contrainte.
Le booléen retourné par la fonction indique si le domaine:da été ou non modifié.

Lalgorithme AC-1 (Fig 4.9) permet d’assurer la cohérence d’arc d’'un CSP. Dans cet algo-
rithme, a chaque fois que la foncti®evise supprime des valeurs du domaine d’une variable
donnée, elle est appelée a nouveau sur tous les arétes du graphe jusqu’a ce que l&Renction
vise retourne Faux pour tous les couples de variables. La compleXt@-d’ est définie par
le nombre d’appels a la fonctidRevise fois son codt. Si I'on considére un CSP formérde
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variablesyn contraintes et dont les domaines ont une taillen obtient une complexité globale
pourAC-1 deO(nmd?).

L'algorithme AC-1 peut étre amélioré. En effet, a chaque “passe” il examine tous les
couples de variables, méme si les variables impliquées dans ces couples gesantalicune
variable dont le domaine a été modifié recemment par une appel a la foRetise .

Afin d’éviter de nombreux appels a la fonctiR®evise , on peut maintenir une liste expli-
cite de tous les couples de variables a tester afin d’assurer I'arc-cobé@2est le principe de
I'algorithmeAC-3 (Fig 4.10).

Algorithme :AC-3
Données : @ « {(x;,z;)/(x;,x;) reliées par une contrainte.}
tant que (@ est non vide faire

extraire un arc ( T, T,,) de  Q;

si Revise( zy,z,) alors

| Q +— QU {(x;,zx)/(x;,xx) €St un arc } ;

FiG. 4.10 —AlgorithmeAC-3.

L'amélioration apportée pakC-3 [Mac77] consiste a utiliser un ensemiglepour stocker
a chaque fois que le domaine de valeurs d’une variable a été modifi€, tous les argsoayant
origine ce dernier noeud (toutes les contraintes posées sur cette varialsienhlaxité globale
deAC-3 est deO(md?).

Un certain nombre d’algorithmes présentant une meilleure complexité théoriquétont é
par la suite proposés. Par exemp@l€-4 [MHB86] qui, en utilisant une structure de donnée
sophistiquée, réduit la complexité théorique @nd?).

4.2.2.4 Techniques d’amélioration duetour-arriére

Le filtrage par cohérence d’arc correspond a une étape préalable a la recheahéatess
'espace de recherche est élagué, puis la recherche est lancée. On pewt éttedidée en
entrelagant filtrage et exploration : & chaque étape de la recherche, une nousdldefiltrage
est relancée. La propriété de cohérence d’arc n’est plus obtenue une seule faislnéaht &
la recherche mais est, en quelque sorte, maintenue tout au long de cettehecherc

Pour mettre ce principe en oeuvre, on va ajouter, a chaque étape de la recherchepeine é
de filtrage supplémentaire sur les domaines des variables non affectéesvameles valeurs
"localement incohérentes”. On peut effectuer les différents filtrages @aégemment, corres-
pondant & différents niveaux de cohérence locale et des réductions plus ou moins importante
sur les domaines des variable.

Si I'on considére que les variables d’'un CSP sont ordonnées, on peut définir des applica-
tions restreintes de la procédiRevise a partir d’'une variable; donnée:

— backward checking :on applique la procéduiiRevise a tous les couplese(, z)
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R Application de revise

X1 X2 X1 X2

X3 X4 X3 X4
Bacwkard checking (X ) Forward checking(X )

X1 Xz Xl ><2

X3 X4 X3 X4
Partial look ahead(X ) look ahead(X )

FIG. 4.11 —Arc-cohérences dégradées (d’apres [Sch93]).

tels quel <k < 1;

— forward checking : on applique la procédurBevise a tous les couplesc(, z;)
telsque < k£ < n;

— partial look ahead : on applique la procéduRRevise atous les couples:(, ;)
telsque <j < k <n;

— full look ahead : on applique la procéduiRevise a tous les couples:(, ;) tels

que:r < 5 #k <mn;

Les principes d’anticipation de propagation de contraintes mis en oeuvre par éesrdgf
algorithmes sont illustrés par la Figure 4.11. L'avantage que I'on peut tirer ckellection de
I'espace de recherche dépend considérablement des problemes traitésefarathbdes pros-
pectives les plus connues, on peut citdolevard checking qui utilise une forme partielle
de cohérence d’arc par rapport au voisinage immediat de la variable affeet&al full
look ahead ou algorithme de maintien d’arc cohéredAC[SF94] maintient un CSP arc-
cohérent a chaque noeud. Ce dernier est actuellement considéré comme étantidar"'mei
algorithme général pour résoudre les CSPs.

4.2.2.5 Techniques utilisées pour guider la recherche

Les algorithmes que nous venons d’étudier ne disent rien sur I'ordre dans lequel on doit
instancier les variables, ni sur I'ordre dans lequel on doit affecter lesikablux variables. Ces
deux ordres peuvent influencer considérablement I'efficacité de ces algorithmes.

On peut ainsi intégrer des heuristiques pour déterminer I'ordre dans lequel sleset
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les valeurs doivent étre considérées.

Les heuristiques concernant I'ordre d’instanciation des valeurs sont généntaldépen-
dantes de I'application considérée et difficilement généralisables. Bnakee, il existe de nom-
breuses heuristiques d’ordre d’instanciation des variables qui permettenbbiemsd’accélé-
rer considérablement la recherche. Lidée générale consiste a instanpreneier les variables
les plus "critiques”, c’est-a-dire celles qui interviennent dans beaucoup daioctedret/ou qui
ne peuvent prendre que tres peu de valeurs. L'ordre d’instanciation des varialilégpe

statique : I'ordre d’instanciation est fixé avant de commencer la recherche (Fig 4.12). O
remarque dans I'exemple de la figure 4.12 une diminution du nombre de noeuds et de
feuilles a explorer (les valeurs des variables inspectées) apportéenoae X5, X, X1
par rapport a 'ordreX;, X,, X3.

A/\.

Xz | 2 3
X, 1 2 3 1, 2 3
\4 V\ /V
Xy [ 234 2,34 2 3 4 |

FiG. 4.12 -Influence de I'ordre d’instanciation des variables sur I'application d’un algorithme
de backward checking.

dynamique : la prochaine variable a instancier est choisie dynamiquement a chaque étape de
la recherche.
Par exemple, I'heuristique "échec d’abord" consiste a choisir, & chaque étapeable
dont le domaine a le plus petit nombre de valeurs localement cohérentes avetdtaffe
partielle en cours. Du fait de I'évolution de la taille des domaines au couasrdsolution
du CSP, cet heuristique est surtout intéressant en conjonction avec la propalgastion
contraintes.

4.2.3 Application des CSP aux séquences nucléiques

Des systemes utilisant le cadre CSP comme outil de représentation ebtigioéstout
au long du processus de détermination d’'un modéle structural d’ARN ont été développés pour
traiter les problemes suivants : détermination de structures secon@&gl]; visualisation de
structures secondaires [MGEW93]; détermination d’une structure teff#éblo4, MTG* 91,
BK99].

Dans le cadre plus particulier de la recherche de motifs structurés, Eidmatrah@EGIR01]
se sont intéressés aux formalismes a base de contraintes pour décrire rehexothes motifs
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structurés dans les séquences biologiques. Un motif est décrit, d’'une part, audhoyeex-

pression logique entre ses éléments, d’autre part, par 'ensemble des cestegiatdoivent
respecter ces éléments. Avec ce formalisme, il est possible deadéesimotifs de type copie
et les palindromes. Les auteurs ont proposé deux approches pour effectuer la recherche.

La premiere approcheC{P : constraint logic programming languapdéveloppe un lan-
gage de contraintes a partir du langage de programmation logiopleg . Satisfaire les
contraintes revient a rechercher une valeur solution en élaguant les branchesbd&idea
recherche. Lutilisation des techniques de CSP comme deuxiéme approche peréuhtick r
I'arbre de recherche avant I'échec mais en induisant plus de travail & chaquedeokartbre
de recherche. Cette approche a donné lieu a une implémentation préliminaire penees
auteurs et a fournit le point de départ a notre réflexion méthodologique.

Une approche intéressante de recherche de motifs basée sur les graphes a été proposée
par S. Vialette [Via0O4]. Lauteur s’est intéressé dans le cadre de Higbien de structure se-
condaire d’ARN aux problemes algorithmiques sur des ensembl2sndervalles ou les trois
configurations proposées modélisent des structures d’ARN. Les relations de-oemvalles
Dy = (11,1}) et D,(iyt},) appartiennent a I'une des trois configuration de la figure 4.13. Un
motif de2-intervalles est défini par un ensembleXimtervalles en relation disjointed, , ()}
tel que deux-intervalles modélisent I'une des trois relations.

Lauteur s’'intéresse au problerrR@TTERN-MATCHING OVER SET OF2-INTERVALS CONSis-
tant & décider de I'existence d’un tel motif dans un ensembl&-ideervalles donné. Ce pro-
bléme est proche de celui de la recherche d’ARN structurés. Suivant I'ensgrdbkerelations
autorisées dans le motif, la complexité de ce probleme est indiquée dans le tldcehe
niveau pertinent dans notre cas est le niveaur, (} qui est NP-complet. En outre, les rela-
tions que nous nous autorisons et qui sont nécessaires pour une modélisation réalistatdépasse
largement la famille des trois relations:{C, (} et rendent les résultats de S. Vialette diffici-
lement comparables. Entre autres, nous autorisons des ensergblgelwalles différents a se
chevaucher et nous contraignons la distance entre les ensembléselevalles.

Di<D

D, et D, sont disjoints

D.CD
D,contient D,

D) D
D, et D, se chevauchent

FiG. 4.13 —Relations modélisées entre delsintervalles (d’aprés [Via04]).
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Relationsk | Recherche du modeéle sur un ensemble-itgervalles
{<,C, 0} NP-complet

{C, 0} NP-complet

{<,C} O(mn? log n)

{<.0 7
{<} O(n log n)
{C} O(n?)
{0 O(n* log n)

TAB. 4.2 —La complexité de la recherche d’'un motif dans un famille-dietervalle avec.=|D)|
etm : cardinalité des ensembles dentervalles (d’apres [Via04]).

4.3 Conclusion

Notre objectif consiste a proposer une méthodologie pour la recherche de motifs structuré
permettant la formulation d’interactions entre molécules (développée damsgdire suivant).

Dans cette optique, nous avons envisagé les deux approches décrites au cours daee chapit
D’un point de vue résolution, elles ont une complexité théorique équivalente.

Selon I'approche utilisée, la maniére d'inférer les caractéristiquesmigifs a rechercher
est abordée differemment.

Dans la théorie des langages, I'inférence grammaticale est le processegusmun pro-
gramme acquiert la totalité de la structure grammaticale d’un langage basé¢ad’exemples
positifs et/ou négatifs. Les regles inférées sont en général peu natyp@lieta logique hu-
maine. De plus, il apparait évident que lorsque I'on ne connait pas les carapiéastu mo-
tif recherché (ou les caractéristiques d’une famille de motifs), un prageadiapprentissage
inférera les régles de grammaire de facon spécifique. Cependant, une quantiténepde
données de qualité suffisante est nécessaire pour inférer les relations diddergrésente, a
I'heure actuelle, des limites telles que la prise en compte de pseudo-noeuds @puiinine
complexité supplémentaire (requiert le niveau des grammaires contextuelles

Dans le cas qui nous intéresse, concernant notamment la recherche d’interaxtt®dsex
molécules indépendantes, le formalisme CSP semble bien adapté. Il perrpetrdés habi-
lement des relations entre éléments grace a la puissance expressivexabiiétdl d’emploi le
définissant. Lintérét d’une représentation par contraintes est double. Laptiescdes pro-
blemes est purement déclarative, on décrit les solutions du probléme et nonnpaygele de
calculer les solutions. De plus la formalisation d’une structure par un graphe deinteg
permet d’exprimer simplement des relations, de structure tertiaire pang&, entre régions
sans étre limité par la topologie de la molécule. Les caractéristiquesatds complexes sont
exprimées aisément sous la forme de contraintes, quel qu’en soit le niveau dexiggmg@n
peut de plus exprimer les contraintes sous la forme de fonction aussi complexes queut'on
En effet, I'ajout de contraintesd hocne ruine pas la structure générale du modéle.

Un autre objectif concerne la recherche d’interactions entre motifs stésdnatépendants
et pouvant étre localisés n'importe ou dans le texte. La recherche de téditsn®g dans le
cadre CSP, permet de représenter et traiter facilement le problénmeétbedologie utilisée
pour résoudre cette question est abordée dans le chapitre suivant.



Chapitre 5

Formalisme CSP et recherche de motifs
structures

Le chapitre précédent a présenté et comparé deux approches différentes pour répondre au
probleme posé par la recherche de motifs structurés. Ces deux méthodologies repatnt s
maniéres distinctes de modéliser un motif structuré. Nous appelons “motitstticensemble
formé par une liste ordonnée d’éléments, appelés éléments de séquence. Cats&énie
considérés comme des objets soumis a des contraintes les reliant entre euxmaksioe
CSP associé a cette représentation offre I'attrait de privilégierddétisation, correspondant
au point de vue de I'utilisateur, par rapport & la résolution, point de vue du concepteur.

Ce chapitre est consacré a I'adaptation du formalisme CSP dans le cadndipade notre
probléme. Les deux sections suivantes illustrent I'état actuel de nos tramalécrivant d’'une
part I'ensemble des éléments que nous souhaitons pouvoir représenter dans ce feretalism
d’autre part quelques fonctionnalités que nous souhaitons intégrer a notre logiciel delvecher
de motifs.

Nous proposons tout d’abord une définition des caractéristiques du motif structuré, pour
ensuite proposer une formalisation dans le cadre CSP. Cette formalisation noes @iesi de
décrire les occurrences que nous souhaitons trouver lors de la recherche de notifiséstr
Muni maintenant d’un cadre CSP, nous nous attacherons dans la section 5.3 & décrirerd’un poi
de vue algorithmique la recherche de solutions du CSP.

5.1 Représentation d’une occurrence

SoitS = (s;...s;) un texte de longueurcontenant une chaine de caractérgs..., s;). Un
élément de séquence ou mot délimité par les positians) contient les caracteres;y, ..., s;2)
( par exemple le mMoOUGGGCU AGG sur la figure 5.1). Un élément de structure constitué de
deux éléments de séquence est borné par deux paires de pdsitions, (is,:4)) (Un exemple
est donné avec une tige-boucle sur la figure 5.1).

L'objectif de la recherche d’'un motif structuré, représenté par un ensemidéengbts de
séguence connectés entre eux, consiste a rechercher 'ensemble des positionsroascesc
des éléments.

149
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AGGGCUAGG

Texte

| | | | Texte

FiG. 5.1 —Positions correspondant & une occurrence d’un élément de séquence et d’'un élément
structuré.

5.1.1 Définitions

Les motifs structurés introduisent la notion de relation entre éléments |lldguelique
une dépendance sur leur contenus. Nous considérons les deux types de Felatiéy entre
deux éléments de séquence repérés respectivement sur le texte par ledipdices ¢, :,) et

(i37 L4) .
Définition 9 (Relation R, @)
ig — ‘il = ‘i4 — 'i3

Rs((il, ‘1:2), (ig, 1,4)) est VRAI= VEk tel queO § k < (lg — Ll)
Siy4k = Siz+k

Définition 10 (Relation P, @)

’ig — il = i4 — i3
PS((‘il, ig), (ig, 64)) est VRAI= Yk tel queO S k < (lg — ll)
compare (s;,—k, Si,+k) €St VRAI

En utilisant ces deux définitions, nous pouvons décrire un ensemble d’instanciatwés, re
sentant les motifs structurés auxquels nous souhaitons nous intéresser. A pargtatelar;,
les deux éléments de séquences:{) et (is,14) forment:

un palindrome : sicompare est la fonction d’identité,
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une hélice : sicompare , pour des appariements de type Watson-Crick et Wobble (par exemple),
retourne VRAI pour chaque couple de bases suivant donné en parame&ttd; (U, A),
(G,0), U,G)), (G,C),(C,G)
Les deux éléments de séquencas:f) et (i3,74) formentune répétition s'il vérifient la
relationR; (9).
Les définitions précédentes peuvent étre étendues pour prendre en compte la possibilité
d’erreurs lors de la comparaison de caractéres. On obtient les relativastssi

Définition 11 (Relation R, :)

I L _ ig—i1:i4—i3
B G, i erry estVRAI= { R0

Définition 12 (Relation P;_,, )

err

ig—i1:i4—i3

Frurs((i1,2), (i, i), err) €St VRAI= { r € {0..(iz — 1)} /COMPAre (si,_, si4,) # VRAI| < err

Ces deux définitions permettent de définir dandrome, hélice, et répétitionen autori-
sant des erreurs de type Hamming. Il est également envisageable de défimeles de type
Levenshtein.

5.2 Formalisation dans le cadre CSP

Nous définissons les variables d’'un CSP a partir des positions des éléments deeséquenc
Cette nouvelle définition nous permet de formaliser notre probléeme de rechercheifte mot
structurés par un probléme de satisfaction de contraintes. Le CSP a conestéuertriplet
P=(X,D,C)ou:

— X = {z,...z,} est un ensemble de variableszc:.... Chaque variable représente

une position dans un texte génomique et correspondant a une extrémité d’'un élément de
séquence composant le motif structuré recherché.

— D ={d,...,d,} représente les domaines de valeurs associés a chacune des variables. Le

domaine initial der; est[1, ¢;] out; est la longueur du texte associé a la variable.

— C = {c¢,cq,....c,, } €St UN ensemble de contraintes sur les variables représentant les

relations entre les positions qui délimitent les éléments de séquences.

Une solution du CSP satisfaisant les contraintes posées sur les variablesiderooeur-
rence du motif structuré sous la forme d’un ensemble de positions correspondant aextiffé
éléments de séquence

La premiére étape de formalisation du modéle CSP consiste a représentidfdeents
éléments constituant le motif structuré par un ensemble de variables positisingue par les
contraintes les reliant.

La définition des variables et de leurs domaines est évidente, aussi nous nous concentrons
dans cette section sur 'ensemble des contraintes que nous pouvons spécifier pousdatapre
tion des occurrences de motifs structurés. Chaque contrainte concerne une ou plasigiies



152 Chapitre 5. Formalisme CSP et recherche de motifs structurés

(apparaissant eitalique) et un ensemble de constantes permettent de la configurer, fixées lors
de la modélisation du probleme.

5.2.1 Les contraintes unaires

La longueur de I'élément positionné par la variable ainsi que le texte dans lequiieest e
tuée larecherche sont des paramétres utilisés par les contizsht&e Nature ,Contient
etEst_ Composé .

Est De Nature( a;, Texte, |, mot,err, typeer)

La contrainte est satisfaite quand la positigrdansTexte correspond a la localisation de
mot de longueut avec au plusrr erreurs pour un type d’erreurs donné pate.,,. La nature
des bases autorisées dans un élément fait référence a I'alphabet utilisé.

Variable :
— z; : représente la position initiale recherchée d’'une occurrence du mot dans le texte

Parametres::
— Texte: le texte dans lequel le mot est recherché, sur un alphabet a quatre lettres.

— I la longueur du mot recherché.

— mot : le mot recherché dans le texte. Il peut correspondre a un consensus dégénéré sur un
alphabet étendu en utilisant la liste de symboles du code IUPAC (Tab 2.1, page 49).

— err, typee,, : 'OCcurrence correspondant au mot recherché peut présenter un certain nombre
d’erreurs borné par la valeerr. Le parameétreype., permet de spécifier le type d’er-
reurs autorisé, spécifiant la distance entre le mot recherché et I'ocaairtensidérée.
Par exemple, une distance de Hamming et/ou de Levenshtein.

Est Composé( z;, Texte, |, profil, seuil)

La contrainte est satisfaite quand la positipulansTexte correspond & la localisation d’un
mot de longueurdont la comparaison des lettres a un profil de fréquensfé donne un score
supérieur ou égal seuil.

Variable:

— z; : représente la position d’une occurrence d’un mot défini par un profil dans le texte.

Parametres::

— Texte: le texte dans lequel I'élément de séquence est recherché.

— I: la longueur de I'élément de séquence recherché.

— profil, seuil : un profil de fréquence va donner, pour chaque position, une fréquence pour
les caractéred, ', G, T'. La comparaison de ce profil a une région du texte donnera un
score correspondant a la somme des valeurs de chaque lettre de I'occurrence @nsidér

en fonction de la fréquence donnée par le profil.skal donné en parametre permet
ensuite de rejeter ou non I'occurrence, selon la valeur obtenue lors de la cosoparai
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5.2.2 Les contraintes binaires
Est_Au_Moins_Distant( Tiyy Tiyy )

La contrainte est satisfaite lorsque la distance entre les deux variaplesz;, vérifie la
relation arithmétiquez;, < z;, + 1.

Variables:

- z;,, %, . les deux positions.

Paramétres:

— | paramétre longueur minimale contraignant la position d’'une variable par rapport a
l'autre.

5.2.3 Les contraintes d'arité4
Est_Palindrome(  z;,,2;,, %iy, i, Texte, lnin, Imax, Pmin, bmax, regle, err, typeer)

La contrainte est satisfaite lorsque les mots délimités par les couples;() et (z:., z;,)
sur Texte vérifient une relation de typg, (Fig 10) avec la réglesgle et au plusrr erreurs. Ces
deux mots ont une certaine longueur appartenant a l'interffgilel..x| et sont distant d’'une
valeur appartenant au second intervellg, , bmax/-

Variables:

-z, %, T, T, . l€S quatre positions bornant les deux régions (;,) et (z;,, z;,) impli-

guées dans un palindrome.

Parametres:

— Texte: le texte dans lequel le palindrome est recherché.

— Imin, Imax> Pmins bmax : C€S quatre parameétres contraignent les distances entre chaque paire
de variables. Si I'on se réfere a la figure 5.2 ou un palindrome entre deux régions non
contiguies est représenté sous la forme “dépliée”, on désigng;pat..x les longueurs
minimum et maximum des couples;(, z;,) et (z;,,z;,), correspondant a la taille de
“bras” du palindromeb.,;, etbn.x restreignent l'intervalle de longueur de la région (on
parlera de “boucle”) devant séparer les deux “bras”, soit la distance entre:(,).

— regle: le paramétre de régle donne la nature de la fonciaipare utilisée par la relation
P;. Si la regle utilisée correspond a I'égalité, le motif structuré corresgouad palin-
drome au sens strict. En la définissant par une relation de complémentaritét @hops
représenter une hélice.

— err,typee,: la prise en compte d’erreurs est permise par la relatign. Le nombre
d’erreurs autorisées dans le motif structuré est borné par la eatelie parameétreype.,,
permet de spécifier le type d’erreurs autorisé par la relation, lequel défilistéence entre
le modéle décrit et I'occurrence considérée. |l est ainsi possible de n'astqrie des
distances de Hamming ou des distances de Hamming et Levenshtein. Dans & pesmi
de figure, la distance entre les couples de variablgsa;,) et (z;,, z;,) sera identique
et comprise dans les intervalles spécifiés. Dans le second cas, ou deSdmsSeou
“déelétions” de caractéres sont autorisées dans les deux “bras”, les déstatiee(;, , =;,)
et (z;,, z;,), toujours comprises dans les intervalles spécifiés, pourront étre différente
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FIG. 5.2 —Un motif structuré représenté sous forme dépliée.

Est_Répétition ( iy 5 Tiys Tig, Tiy 5 T€XEE, Imin, Imax; Pmins Pmax, €11, typeerr)

La contrainte est satisfaite lorsque les mots délimités par les couples,() et (z., z,)
sur Texte vérifient une relation de typ&, avec au plusrr erreurs. Ces deux mots ont une
longueur appartenant a l'intervallg,,, Imax] €t sont distant d’une valeur appartenant au second
intervalle[bmin, bmax] -

Les parametres utilisés par la contrainte sont identiques a ceux décriég@mament pour
la contrainteEst_Palindrome . La seule différence concerne le parameégte qui dans le
cas présent est inutile.

Est Duplex ( =, i, 2y, 7;,, Texter, Textes, Imin, lmax, €rr, typeer)

La contrainte est satisfaite lorsque les mots délimités par les couples,() sur Texte;
et (v, z;,) Sur Texte, vérifient une relation de typ€; (Fig 9) avec la régleegle et au plus
err erreurs. Ces deux mots, sur deux textes différents, ont une certaine longueurregparte
lintervalle [Imin, Imax]-

Les parametres utilisés par la contrainte sont identiques a ceux décriég@mament pour
la contrainteEst_Palindrome , a I'exception de celui concernant le texte et de ceux don-
nant l'intervalle de longueur devant séparer les deux couplest(,) et (z;,,z;,). La distance
(z4,, z;,) N"a plus de sens ici.

Ont_Une_Tai”e( Tiyy Tigy Tigs $Z'4)

Elle définit la distance entre les couples, (z;,) et (z;,, z;,) par 'expression arithmétique:
|:ci2 - :ci1| = |xi4 - Ii3|

La section 5.4 présente le processus de conversion de ces contraintes biolagapressntes
fonctionnelles pour le CSP.
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5.2.4 Quelques exemples

155

A partir de ces contraintes, nous pouvons représenter un certain nombre de motifs biolo-
gigues décrits dans le premier chapitre en délimitant certains élémenéjdense par des
variables et en utilisant les contraintes précédemment définies.

— Dans I'exemple (1) de la figure 5.3 est représentée une tige-boucle suivie d’udmeot.

premiere contraint&st_Hélice

implique les éléments positionnés par les couples de

variables (z1, z2), (x5, z4)) utilisant la relation”s, et une seconde contrairiést_De_-
Nature surz, détermine le mot qui devra commencer a cette position.

— Dans I'exemple (2) de la figure 5.3 est représenté un pseudo-noeud ou une premiere
contrainteEst_Heélice  est posée sur les couples de variables,(2), (x5, x6)) (avec
la contrainte d’ordre implicitexs < z5) et(z3 > z5)) et une seconde contrainte de méme
type sur les couples de variablésd, x4), (z7, x3s)).
— Dans I'exemple (3) de la figure 5.3 est représentée une triple hélice ou unememi
contrainteEst_Hélice  est posée sur les couples de variables, (), (x5, z4)) €t une
seconde contrainte de méme type sur les couples de variables., (s, ¢)).

— Dansl'exemple (4) de lafigure 5.3 est représentée une quadruple hélice ou tna@stest
Est_Répétition sont posées sur les couples de varialiles @2), (3, 24)), ((z3, 4),-

(z5,6)) €t (25, 26),(27, 23)).

A

X5 X5

Xa

Acuca

1)

)

Xy

X“‘U

(3)

Xz d Xe

e X,

X2
:

X4
v

Xzbm.xs @.%
« & % .

X1’

X7

(@)

= 5
X}‘UXS

4

Xs

Xg

FIG. 5.3 —Représentation de motifs structurés: (1) une tige-boucle suivi d’'un mot, (2) un
pseudo-noeud, (3) une triple hélice et (4) une quadruple hélice.
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5.3 Larecherche de solutions

A partir de laformalisation du probléme de recherche de motifs structurésedeadre CSP,
nous sommes maintenant en mesure d’utiliser les algorithmes associés aet @8Bentés
dans le chapitre précédent. Cette recherche de solutions consiste a réduiPeihéti@Sen un
CSP équivalent mais plus simple en réduisant les domaines par vérificatiorcoleéieence
locale (arc-cohérence, arc-cohérence aux bornes) et en I'associant a oarpaécursif de
I'arbre de rechercheadtour-arriere ).

Nous présentons dans une premiére partie la procédure d’exploration de I'arbre dehecher
et nous détaillons par la suite les différentes procédures utilisées pour ré&duitenhaines de
valeurs des variables explorées, lesquelles sont liées a la nature spéigfaague contrainte.

5.3.1 Choix de la méthode de filtrage

Le domaine de valeurs associé a chaque variable comprend I'ensemble desentjais
dans l'intervalle [, t], t étant la longueur du texte ou la recherche est effectuée (certaines va-
riables peuvent prendre leurs valeurs dans un intervalle différea} [orsqu’un second texte
de longueur: est donné).

Les technigues de cohérence locale ont été appliquées avec succes aux CSP eépreuvent
trés utiles pour les systémes de contraintes numeériques. Cependant I'apptieatgmhniques
de cohérence locale simples telles que I'arc-cohérence peut également dedalidable sur
des domaines de valeurs trés grands [Lho93]. Dans notre probléme, la taille doceet
pondant a un génome, peut étre de I'ordre de plusieurs millions de bases. L'arc-colpénance
un tel cas de figure n’était guere envisageable (trop colteuse en espacerspgneenous
avons utilisé de ce fait les techniques de propagation des bornes d’intervddexdfisistent a
propager les bornes des domaines et sont souvent utilisées dans I'implémentatidhaeCS
des domaines d’entiers. Intuitivement2lB-Cohérence est une approximation de la cohérence
d’arc.

Définition 13 (2 B-Cohérence) :
Un CSP estB-cohérent [BO97, Lho93] si et seulement si toutes ses contraintes2ébnt
cohérentes. Une contrainteest2 B-cohérente, si et seulement si, pour toute variable I'en-
semble des variables dale domaind), = [a;, b;], les deux instanciations partiell¢s;, a;) et
(z;,b;) peuvent étre prolongées en instanciations globales satisfaisant le CSP.

Un CSP esP B-cohérent si toutes ses contraintes spRtcohérentes.

La 2 B-cohérence est une cohérence plus faible que la cohérence d’arc:
— la cohérence d’arc impose une condition sur tous les éléments des domaines;

— la2B-cohérence impose cette méme condition aux seules bornes de l'intervalle gentonti
les domaines.

Exemple

P={{z,y},{D., D,},{z = y*}} avecD, = [1,4], Dy = [-2,+2].
P est2B-cohérent: les valeurs = 1 etz = 4 admettent des valeurs decompatibles
(y = 1 ety = 2 ouy = —2, respectivement), les valeuss= —2 ety = 2 admettent également
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des valeurs compatibles (= 4 dans les deux cas). Par contre les valeurs 2 etz = 3
n'admettent pas de valeurs entiéregdmmpatibles, de méme, la valepye= 0 n’admet pas de
valeur du domainé, compatible, P n’est donc pas arc-cohérent.

5.3.2 Mécanisme géneéral de résolution du CSP

Nous allons nous intéresser plus particulierement dans cette section ausméegenéral
de résolution de contraintes. Il s’appuie sur une méthode de résolution hybride basée gur une e
ploration arborescente de type "retour-arriere" tout en établissant a chaquedediutre une
certaine cohérence locale (ici2d&-cohérence pour des raisons d’efficacité). A chaque noeud,
si I'établissement de laB-cohérence détecte I'incohérence du probléme, un retour arriere a
lieu. Sinon, la recherche de solution progresse avec un probléme simplifié.

D’un point de vue opérationnel, le systéme d’établissement de la cohérence ldcséeesti
un systeme classique en programmation par contraintes s'appuyant sur la notionrévisne
et de "démons". Lors de I'établissement de la cohérence d’arc classiquel &véaement
pouvant demander I'application de la fonctiBevise , destinée a rétablir la cohérence d’arc,
est I'effacement de valeurs. Dans notre cas, le domaine de chaque varigstereprésenté
par un intervallgv,;, vys] et ce sont les modifications de la borne inférieure ou supérieure de
I'intervalle qui constitue un événement nécessitant un rétablissemen2 Bedahérence.

Pour détecter ces événements, toute tentative de la modification de la borieaeféres-
pectivement supérieure) d’'une variable s’effectue par une procédure desliée acceptant
en parametre une variable et un nouveau minorant de cette variable (déduirpge flu ins-
tanciation d’une variable). La procédure est décrite dans la figure 5.4 (respsentEst <,

Fig 5.5 ). Sile nouveau minorant n'améliore pas la borne inférieure, rien ne se passe, S
toutes les contraintes qui impliquent cette variable sont notifiées de I'événgarehappel
d’'une procédure de filtrage, spécifique a chaque contrainte appelée proRésigeBor-
nelnférieure et ReviseBorneSuperieure , Suivant le type de I'événement. On ob-
tient ainsi une souplesse extréme dans la propagation des contraintes: chaque typaii¢scontr
peut utiliser une méthode de filtragd-hoc La propriété essentielle que doit satisfaire une telle
méthode est de simplifier le probléme (supprimer des valeurs compatibles) etedtedé
violation de contraintes si les variables sont instanciées.

En pratique, ces fonctions de filtrage spécifiques a chaque contrainte sont en gearéral c
gées de restaurerds-cohérence en éliminant des extrémités des domaines des autres variables
celles qui n'ont plus de support sur la contrainte suite a I'événement de modificatioéveles
tuelles modifications des bornes des autres variables peuvent a leur tour déctéaatres
événements, entrainant le réveil de nouvelles méthodes de filtrage et amsi jstsabilisation
(atteinte d’un point fixe, garantie dans notre cas du fait de la finitude des domaines).
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Algorithme :Est >(x;,val)
Sival > v, alors
Sival > v alors
‘ Exception;
sinon
vy < val
pour chaquec, de LISTE; faire
| ReviseBornelnférieure (g, x5);

FiGc. 5.4 —ProcédureEst >.

Algorithme : Est <(z;,val)
Sival < vy alors
Sival < vy, alors
‘ Exception
sinon
vps & val
pour chaquec, de LISTE; faire
| ReviseBorneSupérieure (g, ;)

FiGc. 5.5 —ProcédureEst <.

Dans notre implémentation, la gestion des événements est en "profondeur d’abord": si un
événement; géneére, via lI'application d’un filtrage un événemenptalorse, est immédiate-
ment exploité pour déclencher de nouveaux filtrages sans,(ggat totalement exploité. Cette
méthode s'implémente simplement en entreposant les événements dans une piéice pr
c’est la pile d’appel C qui est exploitée. Plusieurs événements identiques peeveotger
simultanément dans la pile.

Si un domaine est vide aprés une série d’événements et de filtrages induits par unie insta
ciation de variable par exemple (Fig 5.6), une exception est levée par lesdestde détection
d’événemenEst > et Est <. Cette exception est ensuite capturée et traitée par I'algorithme
d’exploration arborescente.
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Algorithme : retour-arriére (@)
/*7 > indice de la variable courante*/
si: = n /[*nombre de variables*alors
/* On a donné une valeur a toutes les variables avec succes */
Une solution a été trouvée
sinon
Si vy = vy [* la variable n’a qu’une valeur, on passe a la suitedlors
‘ retour-arriere (+1)
sinon
tant que vy; <uv,, faire
val < vy
Sauvegarde des bornes de toutes les variables,,
[*On essaie d'affecteral az; et en cas d’échec on récupére une exception*/
Essai
Est >( zi, vi)
Est <( zi,vi)
retour-arriere (Z+1)
Capture exception
| /*onretourne a — 1*/

Restoration des bornes de toutes les variables:,,
Est >(z;, v, +1 ) /* on passe a la valeur suivante*/

Si wvy; = vy, /* Si le domaine est un singleton, on passe directement a la variable
suivante*/alors
| retour-arriere (+1)

Procédure faisant le premier appel deetour-arriere

Essai
| retour-arriere (D)
Capture exception
si i =0 alors
L Arrét de la recherche: Incohérence

FiG. 5.6 —Procédure daetour-arriere .2 indice de la variable courante;; : variable
courante avec son domainexd) = [v;;, vss|, respectivement la borne inférieure et supérieure.
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5.4 La propagation des contraintes

Le formalisme CSP permet de considérer séparément chaque contrainte lorgténien-
tation. Dans le cadre de notre probleme, les contraintes sont utilisées pour gélevelée
les valeurs des variables satisfaisant localement les motifs pggjimant. Les différentes régles
de propagation sont I'application directe de leur relation algébrique ou la miseusne d’ap-
proches issues de I'algorithmique de texte. L'objectif de la propagation de cesictagest,
pour un domaine courant d’une variable, de resserrer les bornes du domaine afin datteindr
cohérence de bornes. A cette fin, nous définissons des regles de propagation appropriées pour
chaque type de contrainte. Les techniques de cohérence locale utilisent ensuiigleesie
propagation pour mettre & jour le domaine de la variable de réveil.

Cette section a pour vocation de décrire en détail certaines contraindestges précédem-
ment, auxquelles nous nous sommes intéresses:

Contraintes algébriques: la relation entre les variables est algébrique. Selon le nombre de
variables impliquées, on distingue :

— ContrainteEst_ Au_Moins_Distant porte sur deux variables. L'entier délimi-
tant la distance est statique et est donné lors de la modélisation du CSP.

— ContrainteOnt_Une_Taille  porte sur quatre variables. Les entiers délimitant les
intervalles de longueur sont dynamiques et sont donnés par le calcul de la longueur
des bornes de deux variables.

Contraintes spécifiques :elles spécifient les mots dans le texte positionnés par une ou plu-
sieurs variables par I'application d’une regle de propagation. Nous distinguons trois ni-
veaux de complexité:

— ContrainteContient  porte sur une variable. La regle de propagation associée fait
appel a un algorithme de recherche de mot. Le mot recherché est statique et donné
lors de la modélisation du probleme.

— Contrainte€st_Palindrome  etEst_Répétition portent sur quatre variables.
La regle de propagation associée fait appel a un algorithme de recherche de motifs
structurés. Le mot recherché est dynamique.

— ContrainteEst_Duplex porte sur quatre variables. La régle de propagation asso-
ciée fait appel & un algorithme de recherche de mot lequel utilise une structure de
données de type arbre des suffixes. Le mot recherché est dynamique.

Les complexités des regles de propagation de chacune de ces contraintes sontadifiérent
effet, effectuer une recherche de mots dans un texte n’est pas du méme ordectpueefine
comparaison d’entiers. Du fait de la généricité de I'application des cotésaet du maintien
de I'arc cohérence, les contraintes de type arithmétiques ou de type “recherclud” dmmb
traitées de la méme maniére. Cependant, les domaines des variables sterhespirétrécis
par les contraintes de distance et permettent aux contraintes de “rechercb de travailler
plus rapidement.

De plus, la mémorisation des derniéres valeurs localement cohérentes é&mdans cer-
tains cas I'appel des algorithmes colteux de recherche de mot. La contrainte rozerpae
vérifier si les derniéres valeurs trouvées et sauvegardées par la fonctieohgeche de mot
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lors du dernier appel de la contrainte n’est pas dans le domaine actuel de la v&iablest
le cas, la valeur sauvegardéel,,.. est obligatoirement (liée au raisonnement par bornes) la
premiere position satisfaisant la contrainte dans le domaine courant dedbleabe ce fait, la
contrainte fait I'’économie d’'un appel a la fonction de recherche de mot.

Nous présentons en détail dans la section suivante quelques unes de ces contraintes.

5.4.1 ContrainteEst_ Au_Moins_Distant

Le couple de variables impliquées dans la contraitstie Au_Moins_Distant est (¢,
T2) ayant respectivement comme bornes pour leurs domaines de vatgursi [ ] et [vy,,, va, ].

5.4.1.1 Fonction de propagation

L'expression algébrique de la contrainte est:> x;, + 4. Son application essaie de réduire
les domaines des deux variableg (= [v1,,, v1,,] €tz;, = [vs,,, v2,.] ) de la maniere suivante:

— augmenter la valeur de la borne inférieuyge dex;, pour que w,,, > vy,, + 0
— diminuer la valeur de la borne supérieurevde dez;, pour que vy, < vy, — 0

5.4.1.2 Meécanisme de propagation

Si la contrainte est réveillée par une modification de la borne inférigyurdu domaine de
valeurs dex; alors la propagation est effectuée sur la borne inférieyrelez, . Sile réveil est
lie & une modification de la borne supérieuse du domaine de valeurs dg, la propagation
se fait sur la borne supérieurg, dex;.

5.4.1.3 Extension de la contrainte

Contraindre deux variables par un intervallg. [, 6,...] se réalise par la spécification des
deux contraintes suivantes:

Est_Au_Moins_Distant (21, 22, Omin)

Est_Au_Moins_Distant (s, 7, —dmax)-

5.4.2 ContrainteEst_De_ Nature

Est De_Nature( z, Texte, |, mot,err,type.,) permet de spécifier la nature de certaines
bases a une position donnée. Le mot recherché est cammiori et est spécifié lors de la
modeélisation du probleme.

5.4.2.1 Fonction de propagation

La fonction de propagation appelée par la contrainte est :
fonction_recherche_de_mot( z, Texte, |, mot, err, typee) .
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A partir de la région du texte, donné en paramdwete, délimité par les bornesf;, vy,]
du domaine de valeurs de la fonction cherche la position minimale d’'une occurrence satis-
faisante. En cas de succes, elle renvoie sa position initial@ €t en cas d’échec (la fonction a
atteint la positiony, sans trouver le mot), elle retourne la valedlr.

Dans le chapitre 2 nous décrivons deux familles d’algorithmes de recherche de doaoitif
les avantages de chacune sont liés a la connaissance préalable ou non du mot rdghesché
le cas présent, effectuer un pré-traitement lors de la construction daurdeeCSP sur le mot
recherché semble la meilleure maniére de procéder. Nous avons ainsi im@dwalgotithme
de Manber (décrit dans la section 2.2.3, 54) pour effectuer la recherche de mot.

Nous avons également testé I'utilisation de 'algorithme Boyer-Moore, rudikdation de
I'algorithme de Manber nous permet de traiter a la fois la prise en compte daadistatre
'occurrence et le mot recherché par la distance de Hamming et de Levenshinijliser le
code IUPAC. Lalgorithme Boyer-Moore n’a dons pas été utilisé par la suite.

5.4.2.2 Mécanisme de propagation

Pour une premiere implémentation, la propagation de la contrainte n’est effquotadgmrtir
du réveil de la borne inférieure du domaine de la variable. Il est possible de tepdopagation
de cette contrainte symétrique en effectuant la recherche du mot inverstr a@da borne
supérieure et d’améliorer ainsi I'efficacité de la propagation.

Dans le cas ou la valeur mémorisée par la contrainte n’est pas dans le domaarg deur
la variable, la fonction de recherche de mot est appelée. Si elle renweadelar -1, la valeur
v + 1 (en dehors du domaine de la variable) lui est affectée. Ainsi, lors du lamtetada
mécanique de propagation a partir de la procééiste>, la gestion de I'échec de la recherche
correspond a une exception qui permet alors d’arréter I'exploration inutile defescence
correspondante. En cas de succeés la borne inférieure du domaine de la variaddaiest r

Algorithme : ReviseBornelnférieure
Si vy > valg,. alors

val + fonction_recherche_de_mot( z, Texte, |, mot, err, typee,)
si wval=—1 /* la recherche a échouée*/ alors

‘ val <+ vy + 1
sinon

| wvalsq,e ¢ val *Sauvegarde de la valeur*/
Est >(z,val)

Fic. 5.7 —Procédure ReviseBornelnférieure
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5.4.2.3 Exemple

L'exemple suivant illustre la formalisation d’'un CSP a partir d’'un motimposé de deux
mots (Fig 5.8) éloignés par une certaine distance. La formalisation du C&B.gyinécessite
deux variables délimitant chaque début de mot, chacune étant impliquée dans une eontraint
unaireEst_De_Nature . La position de chacune des deux variables est également liée par
I'utilisation de deux contrainteBst Au_Moins_Distant . Ce CSP est représenté graphi-
quement par la figure 5.10 ou les variables et leur domaines sont représentés pkpsedal
contrainte de distance les reliant par une ligne horizontale, et chaque contrailgensimpar
un arc de cercle ayant pour origine et fin la variable concernée.

31 a 60 bases
RUGAUGA » CUGA

Mot A Mot B

FiG. 5.8 —Description du motif recherché.

V ={xy, 29}
D1 1, 4]
D= = [1,4]
Est_De_Nature(z;, Texte, 7,” RUGAUGA”,0,0)
Contraintes — Est_De_Nature(zs, Texte,4,” CUGA”,0,0)
Est_Au_Moins Distant(x;, 2,7 + 31)
Est_Au_Moins Distant(xs,2,, —7 — 60)

FiG. 5.9 —Formalisation du probleme dans le cadre CSP.

Xl X2

[1...1] [1..4]

FIG. 5.10 —Représentation en réseau du CSP correspondant au motif recherché.

5.4.3 ContrainteEst_Palindrome

Est_Palindrome(  z;,, z;,, xiy, i, , Texte, lnin, Imax, Dmin, bmax, regle, err, typeer) définitune
relation de type palindrome.
5.4.3.1 Fonction de propagation

La recherche d’un palindrome d’une longueur pouvant varier dgnslm.x] dans un texte
de longueut consiste a identifier deux régions dont chaque caractére vérifie la refatiGette
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Ul
. U2y, — Imax
ji= MAX
U3y, — Imax - bmax
Vg, — (2 X Imax) - bmax

‘Ulbs

. U2y, — Imin
(= MIN{ V2
J1 U3y, — Imin - bmin
V4, — (2 X Imin) - bmin

jl + (2 X Imin) + bmin
V2 + Imin + bmin

U3y, + Imin

Uy,

jl + (2 X Imax) ‘I’ bmax
V2. + Imax + bmax

LT + Imax

V4

js = MAX

ji = MIN

bs

FIG. 5.11 —Procédure de calcul des intervalles de recherche de chaque bras du palindrome,
utilisés par I'algorithme de la figure 5.12;,, correspond a la borne inférieure du domaine de
x; etv,,, correspond a la borne supérieure.

recherche peut étre initiée a partir de chacune des quatre variables. Elleabjgatif de cher-
cher le premier palindrome minimisant la valeur prise par la variable coéee€ette approche
nous permet ainsi grace a la mécanique deecohérence d’effectuer une recherche exhaus-
tive. Nous décrivons la fonctioBst_palindrome_x1 (Fig 5.12) dédiée a la recherche de
palindromes effectuées a partir de la borne inférieure,déa premiere étape consiste a cal-
culer I'intervalle précig i, j;) correspondant a la région ou I'amorce du palindrome peut étre
effectuée. Le second intervallg, j;) correspond a la région ou la recherche du second “bras”
pour une valeur donnée ge doit étre initiée. Pour une meilleur clarté, nous présentons sépa-
rément les procédures des calculs gdej;) et (s, 55) (Fig 5.11) utilisées par I'algorithme de
Est_palindrome_x1

La fonction de comparaison de caractetempare prend en paramétre le texte ou le pa-
lindrome est recherché, les deux positions d’intérét et la regle choisie poatueiféa com-
paraison. En cas de succes la fonction retourne la valeur nulle, et en cascdastaéeurl.

Le nombre de mésappariements est alors testé et s'il est inférieur l2lm & correspondant

au nombre total de mésappariements autorisés par la contrainte, I'extensibglide peut
continuer. La fonctiorEst_palindrome_x1 retourne en cas de succes la premiére valeur
dez; ou un palindrome satisfait les contraintes de longueurs et d’appariements. EEédzec,
lorsque toutes les valeurs possibles pooint été testées, elle renvoid .

Une autre fonction, inspirée de la programmation dynamique, permet de réaliger la r
cherche de palindrome en gérant les insertions et deletions.
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Algorithme :Est _palindrome_x1
(i, Tiy, Tig, iy, TeXte, Imin, Imax; Pmin, bmax, regle, err, typeer)
H : longueur de I'hélice;
M : nombre de mésappariements;
Calcul de j; et ji;
pour chaque 5, <: < j; faire
Calcul de 33 et ji;
tant que k < j; faire
M=0;
H=0;
V1,
k'« k;
tant que ((M < M + compare(Texte,i’,k’,regle)) < err et H < Inin)
faire
H+ H+1;
L i~ + 1
k' K —1;
si H>ln, alors
| retourner [1]

| k+—k+1 ;

retourner [-1]

FiG. 5.12 —Est _palindrome_x1 . Les procédures de calculs gle j;, j3, 75 sont données
par la figure 5.11.

5.4.3.2 Meécanisme de propagation

La fonctionReviseBorne (Fig 5.13) effectue la recherche de palindromes a partir de
chacune des quatre variables.

Pour chaque recherche de palindrome initiée & partir d’'une variablafin d’éviter une
recherche inutile, la contrainte commence par vérifier:

— si la derniere valeur trouvée par la fonction de recherche de palindrome est dians le
maine actuel de la variable

— et si les bornes mémorisées des domaines des trois autres variablegapeatta leur
domaine courant

Si tel est le cas, la valeur sauvegardég . est obligatoirement (raisonnement par bornes) la
premiere position satisfaisant la contrainte pour le domaine courant de lalgatieDe ce fait,

la contrainte fait I'’économie d’'un appel a la fonction en restant silenciguse @&clenche pas
inutilement la mécanique de propagation.

Si le test est négatif, alors la recherche de palindrome est réaliséead¢lr correspondant
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au premier palindrome pou; est propagée.

Algorithme :ReviseBorne

pour chaque 1 <:<4 faire

si v, > val;_,, alors

val; + Est_helice(  z;, Texte, Inin, lmax, Pmins bmax, regle, err, typee,) Si
val; = —1 [* la recherche a échouée*/ alors

‘ val v, +1 ;

sinon

| wal;,,,. < val;

Est >( z;,val)

Fic. 5.13 —Procédure ReviseBorne

La complexité d’'une approche naive, lorsque les deux régions ne sont pas contraintes par
une certaine distance est quadratique. La premiére étape consiste a pagsogdracteres du
texte avec un pas del et pour chacun d’eux a procéder a la comparaison de chaque caractere
du texte avec un pas del. Cette premiére phase consiste a rechercher une amorce et pré-
sente une complexité @t x t). Lorsqu’une des comparaisons retourne vrai, la seconde étape
consiste a tenter I'extension du palindrome et donne une complexité glob@ale de x |nay).
Grace a la prise en compte des parameétres de distBpgebl..x] autorisé entre les deux ré-
gions corrélées, la recherche de I'amorce pour chaque caractére du texteus estgatuée sur
la totalité du texte mais sur une région précise. La complexité de I'algoritlevient de ce fait
dans le pire des cag2(? x (lnax + bmax — Imin — bmin) X lmax) donc linéaire dans la taille du
texte.

En pratique, c’est le domaine dequi est utilisé au lieu del|t] et il est trés rapidement
réduit aprés instanciation d’une variable et apres la propagation des contdaimtistance.
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5.4.3.3 Exemple

L'exemple suivant illustre la formalisation d’'un CSP a partir d’'un madtifisturé de type
tige-boucle (Fig (1) 5.14). La formalisation du CSP (Fig 5.15) nécessite quatables dé-
limitant chacune des deux régions symeétriques. La position de chaque couple de variables
délimitant chaque “bras”, est liée par I'utilisation de deux contraifisis Distant (une
variante deEst_Au_Moins_Distant ) et le couple bornant la boucle par deux contraintes
Est_Au_Moins_Distant . Les quatre variables sont également reliées par une contrainte
Est_Palindrome

Ce CSP est représenté graphiqguement par la figure (2) 5.14 ou les variablesletaures
sont représentés par un cercle, les contrainte de distance les reliant ggnar®lizontale ou
verticale, et la contrainte d’arité 4 par une croix avec un petit rectangéentre.

La Figure 5.16 est une sortie de programme et montre I'application de la cohérealee loc
aux bornes des domaines des variables. Les trois solutions chevauchantes sont trouvées

-
- -

\ 1

x
w
>

5 nucléotides

[ [ A

X1

s
N

FIG. 5.14 —(1) Description du motif recherché et (2) formalisation du motifs structuré dans |
cadre CSP.

V= {:L’l, T2,T3, 3?4}

Dy = [1,t]

2

1]
1]
1]
Est_Distant(z;,z,5)
Est_Au_Moins_Distant(zs,xs,5)
Contraintes = { Est_Au_Moins_Distant(xs, x5, —22)
Est_Distant(zs,2;,5)
Est_Palindrome(z;, 22, s, ;, lexte,5,5,5, 22, complementaire, 0,0)

D =

SO
Il

- W

FiG. 5.15 —Formalisation du probléme.
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Hélice 2

CGAACG CCU UAACG U UCAG UAAGGAAGUUCGA

9

10 11 12 13 14 15 16

Xy X2 \*\ Xy

Formalisation

Contrainte distancgl)
Contrainte hélicéh)

17 18 19 20 21 22

Xg "X

Fonction Retour-arriére
Instanciation z; =[0,16]a0
(d) & z2 — [5, 5]

(h) & x5 — [26,26]: hélice 1
(d) & x4 — [31,31]
|

23 24 25 26 27 28

29 30 31

X4

z1: Dy =[0,31] (h) & x4 — [31,31]: hélice 1

zy! D2 =[0,31] Solution: 1 = 0,25 = 5, 3 = 26, x4 = 31
z3: D3 =[0,31] Valeur suivante z;— [1, 16]

x4 Dy =[0,31] d) & x5 — [6,21]

(
(h) & z1 — [1,16]: hélice 2

(h) & z3 — [12,26]: hélice 2
(h) & z4 — [17,31]: hélice 2
(

(d) & z2 — [5,31] h) & x5 — [6,21]: hélice 2
(d) & z3 — [10,31] Instanciation z; =[1 — 16]a1
(d) & x4 — [15,31] (d) & x5 — [6,6]
(h) & x1 — [0,31]: hélice 1 Instanciation z3 = [12,26] & 12
(h) & z3 — [12,31]: hélice 2 (d) & x4 — [17,17]
(d) & x4 — [17,31] Solution: z1 = 1,25 = 6,23 = 12,24 = 17
(h) & x4 — [5,31]: hélice 1 Valeur suivante z3 — [13, 26]
(h) & z4 — [17,31]: hélice 2 (d) & x4 — [18,31]
(d) & z1 — [0, 26] Exception lancée par(h)& 4
(d) & x5 — [5,26] 21—[1, 16],29—[6, 21], 23—[12, 26]
(d) & 1 — [0,21] (d) & z1 — [2,16]
(d) & z3 — [12,26] (d) & zo — [7,21]
(d) & z2 — [5,21] (h) & z1 — [6,16]: hélice 3
(d) & 21 — [0,16] (d) & x5 — [11,21]

(d) & x5 — [16, 26]
2, =[0—16] (d) & 24 — [21,31]
zy =[5 — 21] (h) & z3 — [19,26]: hélice 3
x5 = [12 — 26] (d) & x4 — [24,31]
x4 =[17 — 31] (h) & z3 — [19,26]: hélice 3

(h) & x4 — [24,26]: hélice 3

[

Instanciation z; = [6 — 16] a6
(d) & zy — [11,11]

Instanciation z3 = [19 — 26] & 19
(d) & 24 — [24,24]
Solution: 1 = 6,29 = 11,23 = 19,24 = 24

FIG. 5.16 —Recherche d’'un motif structuré contenant une hélice de 5 paires de nucléotides et
une boucle de taille variable de 5 a 22 nucléotides.
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5.4.4 ContrainteEst_Duplex

Est_Duplex( i, zi,, %, 7;,, Texter, Textey, Imin, lmax, regle, err, typee,) permet de mo-
déliser I'occurrence d’un motif structuré mettant en jeu deux molécules indéptes. Le motif
structuré correspondant est modélisé par deux régions:

— respectivement délimitées paf;, , «,,) sur leTexte; et par(z;,, z;,) sur le texteTexte,,
— d’une longueur appartenant a l'intervallg[, | max]
— et dont chaque caractere vérifie la relatigren utilisant la regleegle.

La modélisation d’occurrences, appartenant a deux molécules indépendantes, appoe@un
de représentation plus complexe. Chague molécule structurée peut étre cordéméeun
CSP indépendant défini par ses variables et ses contraintes jusqu’a I'applieaéorontrainte
Est_Duplex reliant les deux CSP par les deux couples de varidblest,, ) et (z;,, z;,).

5.4.4.1 Fonction de propagation

Dans la contraint&est_Duplex , les régions contraintes n’appartiennent pas au méme
texte. En conséquence, il n’est plus possible de limiter la complexité de larcbkehde so-
lutions grace aux parametreg;, et bn.x, COmme dans la contraintest_Palindrome . La
complexité de la recherche de solution par une méthode naive redevient quadratique.

Pour palier ce probleme de co(t de recherche, nous utilisons une structure de données (cha-
pitre 2, page 43), appeléfactor tree[AS03]. L'arbre des suffixes (AS), correspondant a cette
structure de données, permet de représenter I'ensemble des facteurs de longueatehaxi
du texteTexte,. Sa manipulation permet de vérifier la présence d’'un mot dans leTiexti® en
temps linéaire par rapport a la taille du mot. L'utilisation d’un AS dans teede la recherche
de palindrome nécessite alors:

— d’extraire un mot correspondant au premier “bras” du palindrome bornézpat:;, ),
gue nous appellerons "mot pére", et de lui appliquer un traitement,

— de rechercher le mot ainsi traité dans I'AS. Les solutions obtenues lors deseetinde
étape correspondent au deuxiéme “bras” du palindrome borré pat;, ).

Le traitement effectué sur le "mot pére" consiste a I'inverser engpiiguant la fonctiorin-

verse etaremplacer chacun de ses caractergar le résultat de la fonctiamomplement (s;)

(par exemple pour les appariements de type Watson et €Coakplement (A)=U, complement (U)
= A, complement (&) = C etcomplement (C) = 7). L'approche avec I'AS consiste ainsi a
généreia priori le symétrique d’'un mot et de le rechercher ensuite.

Contraintes d'implémentation liées a l'utilisation d’un AS

La construction de I'AS étant effectuée définitivement a l'initialisatdu CSP, la com-
plexité de chaque recherche sera donc linéaire par rapport a la taille du mothe&chéanti-
lisation d'un AS, avec l'idée d’en tirer un maximum de profit d’'un point de vue effiéaa
entrainé une implémentation spécifique de la contrainte pour les deux points majeamsssuli

— Pour la contraint&st_Palindrome |, la recherche d’'un mot symétrique d’une région

bornée parz,,,z;,), par exemple, est couplée a I'exploration des régions bornées par
(2i,,2,) et(z;,, ;). Dans le cas présent, I'AS utilisé stocke 'ensemble des facteurs du
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texte Texte, de longueur maximalk,.,, et limite, de ce fait, |a taille des mots pouvant y
étre recherchésla.,. Il apparait alors évident qu’effectuer une recherche de palindrome
(en utilisant un AS) couplée a I'exploration de la régjon, z,,] serait fort colteuse. De

ce fait, I'étape consistant a extraire un mot est seulement réalissspilone des deux
extrémités de ce mot devient fixe,{ = v;,). En d’autres termes, lorsqu’une des deux
variables le délimitant devient instanciée.

— A partir d’'un AS, la recherche de I'ensemble des occurrences d’'un mot congilge-a
tifier, s’il existe, le chemin d’'un noeud correspondant au mot. Si ce noeud existdeda
texte, et correspond a un noeud interne, ou a une feuille, 'ensemble de ses o&surrenc
est donné par I'ensemble de ses feuilles filles ou les positions initiales samneées
(Fig 2.16, section 2.3.3, page 65) . Ainsi, a partir d’'un AS, on obtient pour un méme co(t
'ensemble des positions du mot correspondant au second “bras” du duplex.

Ce constat nous a amené a modifier la philosophie utilisée par les fonctions précddentes
propagation de contraintes, ou la fonction de propagation renvoie la premiéred/aleur
domaine (par rapport a I'une de ses deux bornes) respectaitéahérence. Dans le cas
présent, 'ensemble des valeurs, obtenues en un seul coup a partir de la rechanche
mot, est mémorisé dans une liste triée. La derniére étape de la fonction de pi@paga
consistera alors a explorer cette liste pour en déduire les bafeshérentes de chaque
variable. Le mécanisme de propagation de cette contrainte présente umicentdire de
particularités comme nous le présentons dans la section suivante.

Besoins suscités par la modélisation de deux molécules

Un autre aspect particulier a la contraitst_Duplex concerne I'ajout d’une complexité
en considérant deux CSP “paralléles”, reliés par la contrainte.

En effet, en terme biologique, la recherche d’'une molécule dans un génome doit prendre en
considération le fait que I'on ignore son sens de transcription. Cela revient gqudire géne
codant pour la molécule peut étre localisé

— soit sur le brin d’ADN génomiqu& — 3, correspond a un texfexte tel qu’il est donné
par convention;

— soit sur le brirreverse d’ADN génomique3’ — 5', correspond a un textBexte,. traité
par une inversion et de I'application demplement sur chacun de ses caractéres .

Dans la présentation des autres contraintes, nous avons ignoré ce probléme €acilbes
ment résolvable en effectuant a la suite deux recherches sur lesTextegt Texte,.. Dans le
cas de deux textes génomiques, nous sommes obligés de le prendre en considération car chaque
molécule est transcrite indépendamment de I'autre, ce qui multiplie lesrobelsea effectuer.

Par souci de simplification, nous avons orienté nos développements, dans un premiger temps
avec l'idée que les deux molécules partageant une interaction sont de complegakes.
L'une d’entre elles fait partie d’'un CSP défini par un nombre de variables et curgglus
important. Sans perte de généralités, nous supposons que la molécule la plus strgtturée e
transcrite sur le brin d’ADN — 3.

La figure 5.17 représente un duplex formé par les deux régions bornéés; paf,) et
(z:,,2;,) et schématise I'étape d’extraction et le résultat des traitemeietstas sur le “mot
pére”. En effet, pour recherche, a partir d’'un méme téxtee,, la seconde région d’'un duplex
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pouvant correspondre a une molécule transcrite:

— sur le brin d’ADN génomiqué’ — 3/, il faut appliquer au mot les fonctionsverse
etcomplement pour obtenir le motot,.;

— sur le brinreverse d’ADN génomique3’ — 5, il faut seulement appliquer la fonction
complement pour obtenir le mof\ ot..

L'étape d’extraction est effectuée seulement si une des extremitexgrapkez,, vy,, = vi,,)

du mot est fixe. A partir de cette position, la longueur du mot est donnée par le minimum
de (v1,, + lmax) €t (vq,,). La prise en compte de la variabilité de la longueur du mot (entre
lmin, MIN (Lnaz, vaps — v1,,)]) €St SChématisée en pointillé sur la figure 5.17. Si I'on regarde
les résultats des deux traitements effectué sur le “mot pere”, labilééase retrouve au début,
pour le motMot,., et en fin, pour le moMot.. La recherche du mot dans un AS nécessite
d’en connaitre le début exact afin de rechercher I'unique chemin lui correspondatit deplar
racine. Si la partie variable se trouve en fin de mot, 'ensemble des orcasreorrespondant

a la taillel,;, du motMot. est obtenu a partir d’'un unique noeud. Par contre, si cette partie
se trouve en début de mot, il est nécessaire de parcourir I'arbre pour chaque guérfina

Mot,. pour obtenir 'ensemble des occurrences correspondant a laligilldu mot Mot,..

La recherche exhaustive est, de ce fait, moins efficace dans le secondpase(gielle dans

la taille de la zone variable) et en conséquence, nous restreignons I'dilishiI'’AS a la
recherche exclusive des “mots péres” de taille minimum. Les extensiofiesssent possibles,
sont effectuéesa posterioripar une approche naive, qui essaie a partir de chague occurence
trouvée a partir de I'AS, d’effectuer I'extension du palindrome.

Extraction du mot "pére"

Traitement du mot "pére" par les fonctions: Traitement du mot "pere" par la fonction:
inverse et complement complement
5! ------------ 31 3’ ------------ 51
mot . mot,

FiG. 5.17 —Extraction du mot “pere".

Nous avons ensuite décidé d’effectuer le traitement du mot “pére” non pas apatiaque
extraction (beaucoup trop colteux) mais une fois pour toute sur le texte utilisé pouugenstr
I'AS. Les textesTexte,,. et Texte,. sont obtenus a partir diexte, en appliquant respectivement
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les fonctionanverse, complement et la fonctioncomplement . La concaténation des
deux textes est ensuite utilisée pour construire JAS
La fonction de propagation de la contrainte comprends les étapes suivantes:

attente de l'instanciation de I'une des deux variables délimitant le “met pér
extraction et recherche du “mot pere” dans. AS
meémorisation de la liste de positions ddrniste,,;

parcours de la liste triékiste,, pour extraire les positions de ou x4 (optimisé par la
mémorisation d’indices croissants et décroissant), ou les positionsaler, (calculées
a partir de la solutiona(z, =) représentant le duplex de plus grande taille).

Algorithme :Est_duplex_  zi( s, z2, x5, z;, Textey, Textes, lnin, Imax, regle)
Liste,, . liste de solutions

N, : taille de la Liste,,

z; est instancié /* vy, = vy,

Mot ... < Texte;[vy,,, v1,, + M AX (Imin,v2,,)]

( Ng,, Liste;,) <« cherche_mot_dans_AS( AS,.i.Mot ,...)

Liste,, « Etendre_Duplex(  Listes,, lmax — Imin)

retourner Liste,,

FiG. 5.18 —Est_duplex_  z;.

La fonctionEst_duplex_  z; (Fig 5.18) illustre le cas de figure ou la recherche est amor-
cée a partir de l'instanciation de. La liste triée de solutiond:ste,; est obtenue pour un
contexte donné (mémorisation des bornes du domaine couran.déiste,, est recalculée
pour une nouvelle instance de ou pour un nouveau contexte.

5.4.4.2 Mécanisme de propagation

La particularité de la contrainteést_Duplex est d'implémenter une méthode de propa-
gation plus paresseuse que les précédentes. La propagation de la contrainte pdtisuspe
gquex; OUx, N'a pas été instanciée. A partir d'une instance de I'une ou I'autre de ces eaiabl
une liste de valeurs compatibles payrest mémorisée. La propagation a partir du réveitde
ou z, est effectuée sur les trois variables non instanciées. Les nouvekessalpropager sont
calculées a partir de la liste des occurrences dehs, ..

Dans I'état actuel de 'implémentation de la contraiBgt_Duplex , la prise en compte
de la regle de comparaison ainsi que la gestion des erreurs autorisées n’ont pasééncor
considérées . Ces deux améliorations nécessitent des modifications au nivVedgodéhnme
de recherche de mot dans un AS.
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5.5 Prototype Milpat

Les développements algorithmiques de la section précédente sont mis en oeuvre dans le
prototype Milpat :M otifs andl nter-md. ecular motifs searching tool usingRegormAlism and
solving Techniques.

Limplémentation est faite avec deux objectifs: le premier est d'offrie architecture lo-
gicielle modulaire qui accepte aisément des extensions, et le second esttideemeateuvre
une gestion optimisée des événements de propagation. Lutilisation d’'un langage-obigté
(C++) apporte un environnement basé sur le principe d’encapsulation des objetst dasuite
manipulables uniguement au travers d’une interface. Cette définition conviéaitgraent au
formalisme des CSP. Cette section détaille brievement les choix deptmcgui sont fait dans
MilPat.

5.5.1 Architecture

Nous introduisons le modéle entités-relations utilisé pour I'implémentation feMie
réseau et les variables et contraintes sont représentés par traés GSEAU, VARIABLE et
CONTRAINTE. D’une maniere générale, le réseau de contraintes est codéphens entre
les objets VARIABLE et les objets CONTRAINTE : chaque objet CONTRAING&ntient,
parmi ses champs, des références a ses variables; chaque objet VARIABli#htun champ
indiquant la liste des contraintes dans lesquelleq elle apparatit.

Classe VARIABLE

Structure de données: Dans I'état actuel, une seule classe VARIABLE existe. Chaque va-
riable est instanciée a partir de cette classe. La classe englobeites gntet v,, cor-
respondant aux bornes du domaine, deux piles d’entiers permettant de sauvegarder les
couples de valeurs définissant les bornes de la variable, ainsi qu’un champ indiquant la
liste des contraintes dans lesquelles elle apparait.

Les méthodes:Les méthodes associées a chaque instance de la classe VARIABLE sont la
méthode de construction, les événemenis < et I/st >, les procédures de sauvegarde
et de restauration des deux bornes de chaque variable.

Classe CONTRAINTE

Chaque type de contrainte (contraintes arithmétiques ou spécifiques) est inatpacii
d’une classe descendant de la classe CONTRAINTE.

Structure de données: La classe englobe un tableau d’entiers pour les variables sur lesquelles
elle repose et un entier correspondant a son arité (la taille du tableaualdes).

Les méthodes : Plusieurs méthodes de construction sont proposées selon I'arité de la contrainte.
Deux méthodes virtuelles sont données correspondant aux procédures
Revise_Borne_Inférieure etRevise_Borne_Supérieure
Liées a leur caractére virtuel, elles doivent étre "surchargées” pour cokagse héritant
de CONTRAINTE. La classe définit également un canevas de sauvegarde deésegerni
valeurs obtenues par application de la fonction de propagation.
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Les classes héritant de CONTRAINTE

Chaque type de contrainte sera défini par une classe descendant de la classe CONE.RAI
Chacune utilise le constructeur de CONTRAINTE approprié selon son arité eitfsaipropre
implémentation des méthodes de propagation et des procédures de sauvegarde des derniére
solutions obtenues (section 5.4, page 161). Le nombre de champs prévu pour le stockage de I'in-
formation est multiplié par I'arité de la contrainte (dans le cas de la dotgiast_Palindrome
quatre groupes de valeurs sont mémorisés). Dans le cas de la corfEstinbriplex , deux
listes statigues de mémorisation de valeurs sont nécessaires ainsi guilingiéces permettant
de parcourir rapidement ces listes. L'étape principale de I'algorithme de ptopagansiste
a aller réveiller toutes les contraintes liees a une variable chaque fole qoenaine de cette
variable est modifié.

Classe RESEAU

Le réseau de contraintes englobe également les références objets-sagtdlele objets-
contraintes.

Structure de données: Des entiers comptabilisent le nombre total de variables et contraintes
et deux champs sont prévus pour référencer les variables et contraintes viaesdabl

Les méthodes :Les principales méthodes sont les procédures pour l'instanciation des variables
du réseau, I'ensemble des méthodes d’ajout de contraintes et les procédures de propaga-
tion initiale des contraintes, detour-arriére et d'impression des solutions du
CSP.

Remarques

L'architecture de MilPat fournit un canevas pour assembler des contrainégsdxtes de
maniére uniforme. Le code peut étre ainsi organisé de maniére modulaire puisque Ben seul
ment la propagation d’'une contrainte ne nécessite d’information que sur les étassptefres
variables et n'a d’effet que sur elles, et que, d’autre part, toutes les rdasrattachées a une
variable peuvent étre réveillées indépendamment, I'une apres l'autre, dapsrie quel ordre.

Cet aspect modulaire ou cadre intégrateur, dans le cas des contraintes giesindégxploiter et
de combiner des algorithmes efficaces encapsulés dans des classes héritadTeAMNTE.
A partir de cette architecture générique, le nombre de classes implémerstaonti@intes peut
étre étendu simplement.

5.5.2 Résultats

Cette section s’inscrit dans la continuité du chapitre 3 ou nous avons présentéidee ét
détaillée d’'un ensemble de logiciels généralistes. Nous présentons leatssseltecherche de
deux motifs structurés: ARNt et SnoARN. Les jeux de données sont identiques a disgés uti
dans le chapitre 3.
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5.5.2.1 Recherche d’ARN de transfert

Nous avons écrit un CSP a partir du descriptgufsection 3.4.3.1, page 92) pour recher-
cher les ARNt sur le génome decoli et a partir du descripteut, pour le génome d8. ce-
revisiae Le CSP dans le premier cas a nécessité 15 variables et 21 contraintesi{fkdntes
Est_Au_Moins_Distant , 4 contrainte€st_Palindrome et 3 contraintes
Est De_Nature ) et dans le second cas 15 variables et 20 contraintes. La figure 5.19 sché-
matise la structure secondaire de '’ARNt a partir de laquelle le CSPraadélisé (Fig 5.20).

La figure 5.21 donne le programme CSP correspondant au descrpteur

Les résultats (Table 5.1) obtenus avec le prototype MilPat, comparés auatesultcha-
pitre 3, sont trés encourageants. En effet, nous obtenons le méme nombre de solutions pour des
temps de calculs similaires a ceux de Patscan, plus efficaces en teterapked’exécution
gue RnaMot ou RnaMotif. La version actuelle montre déja une efficacité t@easante qui
ne peut étre qu’améliorée en utilisant un ordre dynamique de propagation des contramtes.
améliorations a apporter a notre prototype concernent d’'une part des optimisationaciiéffic
et d’autre part la possibilité d’utiliser une fonction de score a l'instar de Rxtiflglu Palingol
pour ainsi améliorer la spécificité des résultats (en contrélant par exéenpbenbre global de
mésappariement etc...)

®
)
)
@)

FIG. 5.19 —La structure secondaire de '’ARNt modélisé par Les positions recherchées par
les variables du CSP sont représentées par I'indice de la variable entourée d’'ua.cercl
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FIG. 5.20 — Représentation en réseau du CSP. Chaque variable du probleme est re-
présentée par un cercle ou son domaine de valeurs est donné, chaque contrainte
Est_Au_Moins_Distant est représentée par un trait, chaque contrainte
Est De_Nature par un arc de cercle posé sur le domaine de la variable, et chaque
contrainteEst_Palindrome  par quatre traits reliant les quatre variables a un carré.

Les variables
variable *; = MyNet->Makevariablé(z], 0, TheSeq— > SeqLen);

variable *;5 = MyNet->Makevariablé(z/;, 0, TheSeq— > SeqLen);
Les contraintes

MyNet->AddConstraintEqDeltag, 2, 7);
MyNet->AddConstraintEqDeltag, =3, 2);
MyNet->AddConstraintineqDeltag, 24, 3, —4);
MyNet->AddConstraintineqDeltag, z5, 4, —14);
MyNet->AddConstraintinegDeltag, zs, 3, —4);
MyNet->AddConstraintEqDeltag, z7, 1);
MyNet->AddConstraintEqDeltag, zs, 5);
MyNet->AddConstraintinegDeltag, =5, 6, —60);
MyNet->AddConstraintEqDeltag, 210, 5);
MyNet->AddConstraintineqDelta(o, 11, 2, —22);
MyNet->AddConstraintEqDelta(q, 212, 5);
MyNet->AddConstraintinegDelta{s, z13, 3, —7);
MyNet->AddConstraintEqDelta(s, 214, 5);
MyNet->AddConstraintEqDeltag ., 215, 7);
MyNet->AddConstraintHelix{ 1, 214, 22, #15, TheSeq, 7,7,44,134,2);
MyNet->AddConstraintHelix{s, x5, x4, ¢, I'heSeq, 3,4, 4,14, 1);
MyNet->AddConstraintHelix{, zq, g, 10, T'heSeq, 5,5, 6,60, 1);
MyNet->AddConstraintHelix{ 11, 13, 12, 14, T'heSeq,5,5,3,7,1);
MyNet->AddConstraintMotif¢,, T"heSeq,” U”);
MyNet->AddConstraintMotif¢ 2, TheSeq,” NUC”);
MyNet->AddConstraintMotif§ s, TheSeq,” CC A”);

FiG. 5.21 —Programme CSP (équivalent au descriptéuy pour rechercher un ARN.
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Programmes Solutions Vrai Faux Faux Temps
unique | double | Positifs | Négatifs | Positifs
(A): GénomekE.coli - Descripteud;

PatScan avec chey. 545 1 min. 32
RnaMot/RnaMotif| 238 | 307 87 1 458 | 4s.et2min.
MilPat 545 39s

238 | 307 87 1 458
(B) : GénomesS. cerevisiae Descripteuid,

PatScan avec chey. 7313791 1h40
RnaMotif 849979 | 6463812 274 1 7313517 8h40
RnaMot 7313806

849982 | 6463824 274 1 7313532 92 h.
MilPat 7313791 1h52
849979 | 6463812| 274 1 7313517

TAB. 5.1 —Résultats obtenus avec les logiciels généralistes Patscan, RnaMotif, RnaMot et Mil
Pat (ordre de propagation des contraintes non optimisé) en recherchant les ARN de transfert
(A) : dans le génome de E.coli et (B) : dans le génome de Saccharomyces cerevisiae.

5.5.2.2 Recherche de snoARN a boites C/D

Nous avons effectué deux types de recherche pour les snoARN a boite C/D sur les génomes
de Pyroccocus abys&t Pyrobaculm aerophilum

— nous avons modélisé par deux variables les deux boites C et D séparées par ure distanc
appartenant a I'intervallgg, 67].

— nous avons modeélisé l'interaction entre le candidat snoARN et I'ensemble du génome
par une contrainte duplex (Fig 5.22). La représentation en réseau du CSP 5.23 obtenu
comprend alors 5 variables, 7 contraintes (4 contraiBssAu_Moins_Distant :

1 contrainteEst_Duplex et 2 contrainte€ontient ). La figure 5.24 représente le
programme CSP obtenu.

Les résultats obtenus n’ont pas été comparés a ceux du chapitre 3 ou nous la recherche de
snoARN avec duplex a été effectuée par deux utilisations simultanées darPatscecherche
d’interactions était exclusivement faite entre les candidats, obtenus peertaere recherche
de snoARN seul (avec la prise en compte d’'une erreur pour chaque boite), et 'engdesible
ARNLt et ARNr annotés du génome correspondant. Le duplex étant modélisé par un élément de
référence hélice, il n’était pas possible avec PatScan d’ajouter a chaugidat I'ensemble du
génome (lors de la construction de la base de doreésg.

22 4 44 bases 9al5bases 0albase

RUGAUGA « > <« CUGA

Boite C Duplex Boite D

FiGc. 5.22 -Modélisation du snoARN et de son interaction.

Dans la cas présent, la recherche d’interactions peut étre effectuéersaniible d’'un gé-
nome. Cependant, la prise en compte d’erreurs par la contEBsht®uplex n’est pas encore
opérationnelle. On observe (Tab 5.2) une faible spécificité lors de la recltercn@ARN seul.
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Ce résultat est lié a la non prise en compte d’erreurs au niveau des deuxlbesieimtéressant
de noter cependant que la recherche d’interactions avec une autre région du génauoeis’eff
en un temps trés convenable, et que malgré I'impossibilité d’autorisechemehe de duplex
avec erreurs, le nombre de candidats (correspondant aux solutions “uniques”) praseatant
plusieurs interactions est obtenu en un temps de calcul trés intéressant.

[L..4

Xe Xs

FIG. 5.23 — Représentation en réseau du CSP. Chaque variable du probleme est re-
présentée par un cercle ou son domaine de valeurs est donné, chaque contrainte
Est_Au_Moins_Distant est représentée par un trait, chaque contrainte
Est De_Nature par un arc de cercle posé sur le domaine de la variable, et la contrainte
Est_Duplex par quatre traits reliant les quatre variables a un carré.

Les variables

variable *; = MyNet->Makevariablé(z], 0, TheSeq— > SeqLen);
variable %, = MyNet->Makevariablé(z’, 0, TheSeq— > SeqLen);
variable %3 = MyNet->Makevariablé(z}, 0, TheSeq— > SeqLen);
variable *, = MyNet->Makevariablé(z/, 0, TheSeq— > SeqLen);
variable *5 = MyNet->Makevariablé(z?, 0, TheSeq— > SeqLen);
variable *¢ = MyNet->Makevariablé(z{, 0, TheSeq— > SeqLen);
Les contraintes

MyNet->AddConstraintineqDelta(, 2-, 29, —51);
MyNet->AddConstraintinegDeltag, z3, 9, —15);
MyNet->AddConstraintineqDeltag, 24, 0, —1);
MyNet->AddConstraintinegDeltag, zs, 9, — 15);
MyNet->AddConstraintMotif¢,, TheSeq,” RUGAUGA”);
MyNet->AddConstraintMotif¢,, T'heSeq,” CUGA”);
MyNet->AddConstraintDuplex(;, z3, x5, xg, T'heSeq, T'heSeq, root, 9, 15, 0);

FiG. 5.24 —Programme CSP pour rechercher un snoARN partageant une interaction.
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Solutions Vrai Faux Faux | Temps
unique\ double| positifs | négatifs | positifs
GénomePyrococcus abyssi
81
snoARN seul 81 | © 39 20 42 2s
1708
SnoARN +duplex 65 | 1707 23 36 1685 | 2 min.
GénomePyrobaculum aerophilum
52
snoARN seul 52 | 0 30 21 22 2s
1254
snoARN +duplex 51 | 1203 30 21 1224 | 2 min.

TAB. 5.2 —Résultats obtenus par MilPat avec les génomes de Pyrococcus abyssi et Pyrobaculum
aerophilum en recherchant un snoARN seul et un snoARN avec une interaction avec I'ensembl
du génome.

5.5.3 Discussion

Le premier objectif était de pouvoir représenter 'ensemble des élémentssdidins le
chapitre 3 dans le cadre d’'un formalisme CSP. La recherche d’ARNt illastgremier point
atteint. La spécification d’éléments de type mots et hélices se fait de fapple au moyen de
variables et de contraintes. De méme, MilPat permet d’appréhender de ifagairs plusieurs
niveaux de complexité de motifs structurés:

— les répétitions entre mots sont gérées de la méme fagon que les palindromes,

— larecherche de pseudo-noeuds, de triples hélices ou quadruples hélices se spésfie pa
combinaisons de variables et des deux contraigesPalindrome  etEst_Répé-
tition

On remarque de plus que MilPat effectue des recherches en des temps d’exé&isbion r
nable en comparaison des autres logiciels en se placant, pour un méme desatipt@tgau
du meilleur d’entre eux pour la recherche d’ARNt. Limplémentation d’heuypiss dans le
prototype actuel laisse présager des améliorations notables de son efficacité.

Le second objectif était de pouvoir prendre en considération I'interaction @ssemolé-
cules indépendantes. Le formalisme CSP se préte bien a la modélisationlgurbtéme et
I'utilisation d’'une structure de données pour représenter le texte ou la recherdhplde est
effectuée sont illustrés par I'exemple de la recherche de snoARN. Lesqueerésultats sont
encourageants, et positionnent déja MilPat dans une catégorie a part grace a latpakesfbi-
maliser les interactions inter-moléculaires. Lexemple que nous avons progasiun modéle
simple de motifs structurés, composé d’'une premiére molécule définie par plusigabdes et
d’'une seconde définie seulement par deux variables (le duplex). Il est cependant déja poss
de modéliser des molécules de complexité plus importante et partageant uneiorteract
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Conclusion - Perspectives

Cette thése avait pour objectif d’étudier et de développer des approches de redeerche
motifs structurés. Dans cette perspective, nous avons développé le prototyp (MitRifs
and Inter-md-ecular motifs searching tool usingRe$ormAlism and solvingTechniques) .
Nous nous sommes intéressés a la problématique de la recherche de motifs en nous appuyant
sur les formalismes et outils existant et en essayant d’intégrer des ca@mifs nous permettant
d’aller plus loin dans cette recherche. Nous avons présenté un prototype génériqueldédié a
représentation et a la résolution de problemes de recherche de motifs stulbts® sur les
notions de contraintes et d’objets.

Analyse de I'existant

Nous avons réalisé une étude comparative des outils existants, qu'ils soientligtasera
ou spécifiques, en recherchant deux types de motifs structurés: les petits ARMdlaives
(snoRNAs) a boites C/D et les ARNs de transfert (tRNAs). Nous avonseutlks jeux de
données de type banque de données génomique et banque de données spécialisée, pour évaluer
la sensibilité et la spécificité des différents outils.
Une recherche efficace de motifs structurés est conditionnée par la connaidsaréé-
ments caractéristiques du motif recherché, quel que soit le logiciel uRligé les deux groupes
de logiciels, la recherche des ARNt a donné de trés bons résultats comparéretahreaes
snoRNA. Ce résultat est trés certainement lié au fait que les ARNmE¢rdconstituent une fa-
mille homogeéne et relativement bien structurée (éléments de structuee (bami)invariantes...).
Dans le cas des snoARN, les outils généralistes ne permettent de spéciiereiations
intermoléculaires ni la présence d’éléments optionnels. De ce fait niteexie du duplex formeé
entre le petit ARN et sa cible ni la présence optionnelle d’'une hélice termiajgeuvent
étre utilisées. En tenant compte uniquement des éléments de séquences, nous amans obte
un nombre important de faux positifs et de faux négatifs. A partir des conclusionstde cet
étude, nous avons défini les éléments indispensables permettant de caraotémseif puis
les nouveaux éléments que nous souhaitions intégrer a notre logiciel.

MilPat

Le second objectif du travail de thése a porté sur la proposition d’'un modele etvies dé
loppements informatiques d’un outil permettant de rechercher dans les séquencegjgésomi
des régions non codantes fonctionnelles pouvant mettre en jeu des interactions iatéane
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molécule aussi bien qu’avec d’autres régions d’un génome cible. Cette recheftdaiise sur
la base d’'une signature caractérisant les structures des régions fonctiqreesllggeractions
avec d’autres séquences et les positionnements relatifs de ces élénmraeile perspec-
tive, nous avons développé MilPat. L'analyse comparative de séquences est unbapgoc
efficace pour la détermination des structures secondaires et de certagmastions tertiaires
des molécules d’ARN. Les changements de bases compensatoires (Fig. 1.22) obgegvés e
plusieurs séquences sont a la base de la prédiction des structures secondasemptrddes
phylogénétiques. Ce phénoméne s’observe au cours de I'évolution des molécules: quand une
base impliquée dans un appariement mute, la base complémentaire mute égalempré-pour
server I'appariement et donc la structure secondaire. Le prototype est sarétras regard des
possibilités qu’il offre déja, et des perspectives qu’il permet.

L'architecture de Milpat présente I'avantage d’étre modulaire et génériquermet ainsi
d’accepter de nombreuses extensions dont nous faisons une liste non exhaustive pour conclure.

Perspectives a court terme

Interface utilisateur

Un des points les plus importants concernant les perspectives de MilPat eshdilidre
une interface utilisateur sous la forme d’un langage. A I'heure actuelle, unigtesc corres-
pond a un programme C++ (deux exemples sont donnés pour la recherche d’ARNt Fig 5.21 et
de snoARN Fig 5.24). Au cours du chapitre 3, nous nous sommes intéressés aux possibilités
offertes par les langages d’'un certain nombre de logiciels génériques de reathencindifs
structurés. Ce premier travail de comparaison, lié aux possibilités et psukexpression of-
ferts par chaque langage, nous a permis de mettre en relief les objectifs pounadelamgage
permettant de décrire 'ensemble des contraintes via le langage de MilpattuCérévail né-
cessite plusieurs niveaux de développement.

Description d’un langage Cette étape consistera a entamer une réflexion sur le niveau d’ex-
pressivité que nous souhaitons donner au langage de Milpat. Nous voulons trouver un
juste compromis entre la richesse d’expression déclarative de Palingotietpécité
d’utilisation du langage de RnaMot. RnaMotif est aussi un excellent point de départ de
notre réflexion. Le résultat de cette premiere étape décrira le langageadfteilisateur.

Analyseur lexical du langage A partir de I'énumération des régles de représentation du lan-
gage, I'étape suivante sera de mettre au point un analyseur lexical. Ce pragrétant
donné un flot d’entrée, a pour but de reconnaitre les expressions spécifiées patéutilis
et de les partitionner.

Analyseur syntaxique du langageUne fois I'analyse lexicale effectuée, I'analyse syntaxique
permet, étant donnée la grammaire décrivant le langage, de vérifier qu’un texié-de s
cification est conforme a la grammaire et dans ce cas de construire I'griiexisjue
correspondant.
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Ajout de contraintes

Un autre niveau d’améliorations peut étre apporté a MilPat en étendant son pdexeir
pression par le biais de nouvelles contraintes. Nous avons précédemment idéeriate des
contraintesContient etEst_Composé , lesquelles permettent de définir un mot sous forme
de tables de fréquences ou de probabilités. L'intégration de ces contraintesayge dilPat
peut se faire aisément par I'implémentation d’algorithmes exploitant desstdbl fréquences
[Sto90].

Motifs optionnels et fonction de score

Les snoARN, dont nous avons décrit les différents éléments caractéristigleetadslle,
présentent des éléments optionnels: les boites C’ et D’ et une hélice ternhesl€léments
sont absents ou trop dégénérés chez certaines molécules. Il est alorsamtédespouvoir les
spécifier par le biais de variables et contraintes dont la violation n’entramkap@t de la
recherche.

Limplémentation de telles contraintes pourra étre couplée a la mise au paig iinction
de score permettant I'adjonction d’'une valeur mesurant le poids des contraintess viD&s
extensions du formalisme CSP permettent d’évaluer une solution potentiedenea de codt,
de possibilité, de priorité ou de probabilité. Dans toutes ces approches, lesrtestrqil’elles
soient “dures” ou préférablement satisfaites, sont exprimées sous la forcoatdaintes clas-
siques, podérées par un degré de préférence ou d’incertitude [SFV95].

Perspectives a moyen terme

L'ordre de recherche

Lordre dans lequel sont recherchés les différents éléments composant le tnuatifire
influe considérablement sur l'efficacité de la recherche. En effet, si@medit est jugé plus
descriminant qu’un autre, il sera plus intéressant de le rechercher en premepremiére
approche par les CSP [Dec03] permet de calculer un ordre optimisé statique ou glymami
d’instanciation des variables en fonction du nombre ou de la nature des contrainées por
elle.

Une autre approche est proposée par Myers [MM93b]. Elle utilise le criterecdadnce
d’un élément donné par un tirage aléatoire d’un élément du motif structuré et ineeaiee du
nombre d’occurrences le représentant. Cette simulation est colteuse en temps

Une autre approche, proposée par Gras [Gra97], integre une estimation analytigtéreu c
de choix. Le principe repose sur les hypotheses:

— moins un élément a d’occurrences et plus I'élagage de I'arbre sera efficace,

— plus la description d’'un élément sera représentée par différentes passitid au niveau
de dégénérescence de la description) et plus la recherche dans I'arbre sera lente

Il apparait donc intéressant de trouver un critére pour déterminer la potérdialitélément en
terme de nombre d’occurrences et de sous-éléments représentes.
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RnaMot [GMC90] intégre une méthode de calcul d’un ordre de recherche préférentiel, fonc
tion également de I'analyse des éléments du descripteur.

Motifs alternatifs

La structure secondaire d’'un ARN n’est pas statique, une molécule d’ARN étamalgené
ment capable de réarrangements conformationnels. La conformation structioaiéeapar un
ARN a un instant donné est modulée par 'interaction avec de nombreux ligands. Dgdexe
du chapitre | illustrent cette possibilité:

— le cas de IARN-OUT(chapitre 1, section 1.3.3.2, page 31) dont la structure secondaire

individuelle est une tige-boucle et qui est capable de s’apparier sMB&FIN

— le cas de IARN-IIl  (chapitre 1, section 1.3.3.3, page 32) dont la structure secondaire

est composée de 14 tige-boucles; cet ARN présente deux domaines d’interactons ave
deux autres ARN nécessitant I'ouverture de sa structure secondaire pour €nppeci
I'un ou l'autre de ces cibles.
Ainsi, I'intégration de la riche combinatoire d’interactions intra ou integualaires d’'un ARN
dans Milpat serait un travail original en soi. Une piste serait de s’ig$éreaux CSP dynamiques
[MF90, Dec03], lesquels sont particulierement adaptés a des applications afolesations
descriptives du probléme sont sujettes a des modifications observées (I’enviesrmaienpro-
bleme évolue) pour explorer certaines configurations.
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Formalisme CSP (Constraint Satisfaction Problem) et localisation de madf$ structurés
dans les séquences génomiques

Résumé

La recherche d'occurrences de genes d’ARN dans les séquences génomiques est un pro-
bleme dont I'importance est renouvelée par la découverte récente de tres nomBi ficrrs-
tionnels, opérant souvent en interaction avec d’autres molécules.

Le formalisme des réseaux de contraintes est approprié a cette problémasigiugen sur
le plan de la modélisation que sur les développements algorithmiques qu’il permepdsegn

Apres une analyse et une comparaison des outils existants plongés dans le cadrauabes rése
de contraintes, nous montrons comment l'utilisation conjointe des réseaux de cestrded
techniques de résolution associées et des algorithmes et structures de donnégsrduript
ching" permet de modeéliser et de rechercher efficacement des motifs stsustuiréeraction
(faisant intervenir plusieurs textes génomiques simultanément).

Mots-clés :motifs structurés, ARN, réseaux de contraintes.

CSP (Constraint Satisfaction Problem) formalism and localisation of strutured motifs
in genomic sequences

Abstract

Searching RNA genes occurrences in genomic sequences is a task which impbasnce
been renewed by the recent discovery of numerous fonctional RNA, often imgraath other
ligands.

The constraints network formalism is well adapted to this task, for moleeunt&eling as
well as for the algorithmic developments it allows. After an analysis antparison of existing
tools within the framework of constraints networks, we show how the join use ofreamtst
networks solving techniques and "pattern macthing" algorithms and data strudtovesta
model and efficiently search interacting structured motifs (with numegeasmic sequences
interferring simultaneously).

Keywords : structured motifs, RNA, constraints networks.




