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Introduction

Grâce aux progrès technologiques de la dernière décennie, le séquençage du génome est une
étape désormais maîtrisée. L’information rendue disponible suscite l’intérêt des biologistes dont
l’un des objectifs est de comprendre les mécanismes d’expression des gènes. Cette compréhen-
sion passe par une étape essentielle de déchiffrage des données brutes qui consiste à localiser
dans les séquences génomiques des régions fonctionnelles. Ces séquences étant obtenues sous
forme de longs textes écrits dans un alphabet à quatre lettres, la compréhension de l’organisation
de ce texte passe par son analyse. On peut donc considérer que le déchiffrage de ce textepasse
par l’identification de “mots” dont l’organisation et la composition constituent les éléments de
base pour leur identification.

Les premières avancées dans le décryptage des génomes ont été principalement axées sur
la localisation des gènes codant pour des protéines. Pendant très longtemps les ARN ont été
essentiellement considérés comme des molécules transférant l’information génétique portée par
l’ADN du noyau jusqu’aux ribosomes, organites qui assurent la synthèse des protéines, avec en
plus quelques ARN stables faisant partie de cette machinerie de synthèse des protéines (les ARN
ribosomiques et les ARN de transfert). Au cours des dernières années, il s’est avéré qu’un très
grand nombre de petits ARN non codants, dont les tailles varient de 20 à 200 nucléotides, sont
présents dans tout type cellulaire. Ils exercent des fonctions variées à des niveaux très divers, tels
que réplication, régulation de la transcription, maturation des ARN, régulationde la traduction.
Chez les eucaryotes supérieurs, ce type de régulation transcriptionnelle et/ou traductionnelle
par des petits ARN semble jouer un rôle majeur dans les processus de développement. Chez
les bactéries, certains de ces ARN semblent contrôler les gènes de virulence. L’identification de
ces petits ARN non-codants (ARNnc) en est à ses débuts, menée essentiellement par des voies
expérimentales qui sont très laborieuses. C’est à ce niveau que se place le travail de cette thèse
avec l’objectif d’étudier et de développer des approches de recherche d’ARN non codant.

La bioinformatique, en tirant parti des spécificités liées aux macromolécules biologiques,
permet de proposer des représentations ou des méthodologies pour l’analyse de séquences. Les
macromolécules biologiques sont composées d’un enchaînement de molécules de base repré-
sentées classiquement par les lettres d’un alphabet. Ainsi, l’analyse de séquences peut s’envisa-
ger comme un problème d’analyse de très longues chaînes de caractères. Dans ce cadre, le motif
peut être défini comme un ensemble d’éléments soumis à des contraintes. Il peut représenter
d’un point de vue biologique les caractéristiques (ou signature) d’une famille de macromolé-
cules fonctionnelles.

Les motifs non structurés décrivent les propriétés de l’enchaînement des éléments de sé-
quence primaire sans prendre en compte les caractéristiques des structures deniveau supérieur
des macromolécules. La complexité de ces structures est très inégale entreles acides nucléiques
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2 Introduction

composés d’un alphabet à quatre lettres et les protéines composées d’un alphabet à vingtlettres.
La structure primaire1 d’un motif protéique est souvent suffisante pour caractériser un site
biologiquement actif, même si celui-ci est ambigu à certaines positions. C’est d’ailleurs pour
cette raison que l’utilisation à grande échelle de méthodes de recherche de similarités dans les
banques donne des résultats intéressants dans le cadre de l’identification de motifsprotéiques
conservés.

Dans le cas des séquences nucléiques, du fait de la faible complexité des séquences, il est
plus difficile de rechercher des motifs sur la seule base des éléments de séquence. Il est néces-
saire d’ajouter d’autres critères tels que la recherche de zones symétriquesou palindromiques.
Pour le cas particulier des ARN, la molécule est constituée d’un brin unique replié sur lui-même
en créant des interactions entre éléments de structure primaire. La structure secondaire des ARN
est connue pour être mieux conservée que la séquence. Elle est généralement prise encompte
dans les outils de recherche de motifs existant.

Plusieurs approches, basées sur des représentations différentes d’un motif structuré, ont
été proposées pour modéliser les chaînes moléculaires et les recherches dans les séquences
génomiques :

– l’analyse lexicale basée sur une représentation concise d’un ensemble de mots ousé-
quences au moyen de règles courtes, appelées grammaires.

– le cadre formel des problèmes de satisfaction de contraintes (CSP) basé surune représen-
tation de type objet décrivant un ensemble d’éléments simples, connectés entre eux par
un ensemble de dépendances pouvant être complexes.

Un langage est représenté par une grammaire, dont le rôle est de capturer les caractéristiques
communes à toutes les séquences appartenant à ce langage. Il doit être à la fois spécifique et
suffisamment expressif. Dans le cadre de la théorie des langages, la classification des gram-
maires, définie par Noam Chomsky en 1957, distingue les quatre classes suivantes en fonction
de la forme des grammaires et de leur expressivité. A chacune de ces grammaires correspond
un automate permettant l’analyse lexicale des mots appartenant au langage considéré [Cho57].
Le langage d’un niveau donné est inclus dans les langages de niveaux supérieurs. Les gram-
maires régulières et hors-contextes possèdent des parsers optimaux basés sur desalgorithmes
de complexité polynomiale. Le "parsing" des langages contextuels est NP-complet et celui des
langages non restreints peut être indécidable.

En pratique, Searls [SD93] a démontré que le niveau des langages hors contextes capture les
structures telles que les palindromes mais que les répétitions appartiennent auniveau suivant.
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 essentiellement deux grandes
classes : les logiciels spécifiques et les logiciels généralistes. Leslogiciels dits famille-spécifiques
sont dédiés à une famille particulière. Un outil de ce type est spécifique à une famille de mo-
lécules (ARNt, snoARN,...), et prend en considération les particularités de ces molécules. De
plus, il pondère de façon spécifique la présence discriminante ou non de chaque élément du mo-
tif. Le taux de reconnaissance et d’ambiguïté d’un tel outil permet de mesurer lacompréhension

1. La structure primaire donne l’ordre d’enchaînement des acides aminés ou nucléotides qui composent la
protéine ou ARN. La séquence se replie ensuite dans l’espaceen une structure secondaire stabilisée par des liaisons
hydrogène et des liaisons hydrophobes.
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que l’on a acquise du message contenu dans les séquences. Cette approche sur mesure s’avère
très performante mais requiert un important travail d’adaptation pour passer d’un problème à
l’autre.

Les logiciels généralistes requièrent une interaction importante avec l’utilisateur, ce dernier
ayant à définir le motif à rechercher. Ils disposent d’un langage pour traduire l’ensemble des
éléments et leurs caractéristiques de manière plus ou moins souple et efficace suivant le logiciel
considéré, et d’un algorithme de recherche du motif, dont le rôle est de satisfaire les contraintes
spécifiées par l’utilisateur. L’avantage d’un tel outil est qu’il peut en théorie s’utiliser pour
rechercher tout type de motif, à condition que le langage soit suffisamment puissant pour décrire
les caractéristiques du motif.

Le travail original de la thèse porte sur la proposition d’un modèle et les développements
informatiques d’un outil généraliste permettant de rechercher dans les séquencesgénomiques
des régions non codantes fonctionnelles pouvant mettre en jeu des interactions internes à la
molécule mais aussi avec d’autres régions d’un génome cible. Cette recherche s’effectue sur
la base d’une signature caractérisant les structures des régions fonctionnelles, ses interactions
avec d’autres séquences et les positionnements relatifs de ces éléments.

La modélisation mathématique d’un problème combinatoire, par exemple la recherche de
motifs structurés, est le préalable indispensable à sa résolution. Cette modélisation est souvent
rendue délicate par la variété de caractéristiques qui doivent être prises en compte[SFV97] :

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

– à ces contraintes physiques s’ajoutent des volontés, plus ou moins fortes, de voir certaines
propriétés ou contraintes satisfaites par la solution ;

– enfin, il faut prendre en compte le fait que le modèle mathématique réalisé ne modélise
pas parfaitement ou complètement le problème 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 Satisfaction Problem)
permettent de traiter les situations où l’on souhaite résoudre un problème en décrivant les ca-
ractéristiques des solutions, plutôt 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-moLecular motifs searching tool using csP formAlism and solving
Techniques) que nous décrivons dans ce manuscrit.
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Structure du manuscrit

Cette thèse se divise en cinq chapitres.
Le chapitre 1 présente un état de l’art, en biologie, sur le contexte actuel de découverte d’un

nombre de plus en plus grand de gènes et de motifs d’ARN impliqués dans la régulation d’un
grand nombre de processus.

Le chapitre 2 présente un état de l’art des algorithmes de recherche de mots mettant en évi-
dence les avancées dans ce domaine qui ont donné lieu à la production d’algorithmes efficaces
sur lesquels nous nous sommes appuyés pour nos développements.

Le chapitre 3 développe de façon approfondie l’existant en termes d’approches informa-
tiques et d’outils existants pour la localisation de familles d’ARN. Les outils étudiés ont été
explorés de façon fouillée avec un souci d’illustration de leurs différences, leurs points com-
muns, leurs forces et faiblesses. Une analyse fine des résultats obtenus dans le cadre de ce
travail sur le génome dePyrobaculum aerophilums’est finalisée par la découverte d’environ
40 candidats sérieux de régions fonctionnelles apparentés aux snoRNA à boîtes C/D encore
inconnus et (pour certains) originaux. Ces résultats sont en cours de validation expérimentale.

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

Le chapitre 5 propose un modèle de spécification dans le cadre CSP qui permet de décrire
des relations inter et intra-moléculaires avec une grande souplesse. Ce modèleet les algorithmes
associés ont été développés et implémentés à travers un prototype nommé MilPat.



Chapitre 1

Contexte biologique

1.1 Introduction à la biologie moléculaire

Le génome contient l’ensemble des informations indispensables à la reproduction et aufonc-
tionnement des organismes. Il est constitué d’une à plusieurs macromolécules d’acide désoxyri-
bonucléique appelé ADN. Cet ADN contient les unités fonctionnelles appelées gènes ou encore
unités de transcription. La transmission des caractères spécifiques s’effectue à partir du génome
de chaque cellule. Les gènes sont tout d’abord transcrits en ARN (acide ribonucléique) pour
être ensuite traduits en protéines. Chaque protéine possède une fonction particulière permettant
le fonctionnement et la vie de chaque cellule de l’organisme.

Les ARN ont ainsi longtemps été considérés comme des intermédiaires instablesdont le rôle
était de transmettre l’information génétique depuis l’ADN jusqu’aux ribosomes2 où la synthèse
protéique a lieu. Récemment, des travaux en biologie ont permis de découvrir que les ARN
jouent en fait des rôles multiples et essentiels dans toutes les cellules vivantes et pour beaucoup
de virus, pour lesquels ils peuvent d’ailleurs être les porteurs de l’information génétique.

Les ARN ont la capacité de pouvoir directement intervenir dans les processus catalytiques
(exemple : l’élimination des introns des ARN pré-messagers nucléaires, la maturation des ARN
ribosomiques, la synthèse des protéines).

Ils jouent aussi un rôle fondamental dans des processus de régulation de la réplicationde
l’ADN, de la transcription de l’ADN et de la traduction, influençant ainsi la division et la diffé-
rentiation cellulaire ainsi que le développement.

Cette capacité des ARN à intervenir dans différents processus, y compris dansla catalyse en
tant que ribozyme, est liée aux propriétés complexes de repliement de l’ARN et àla réactivité
de ses résidus au sein des structures complexes ainsi formées. De ce fait, l’ARN est maintenant
considéré comme une cible potentielle très 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 propriétérésulte l’organi-
sation de l’ADN des chromosomes en une double hélice formée de deux brins complémentaires
sur toute leur longueur. Les ARN, quant à 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, grâce à la propriété d’in-

2. Ribosome: machinerie cellulaire, constituée de protéines et d’ARN (les ARNr), responsable de la traduction
des ARNm.

5
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teraction entre bases complémentaires, ils ont la particularité de se replier sur eux-mêmes ou de
s’apparier à d’autres molécules (ADN, ARN ou protéines). La fonction des ARNest intimement
liée à la structure tridimensionnelle que ces molécules adoptent et qui résulte des interactions
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 Francis Crick (le co-
découvreur de la structure de l’ADN) en 1958, établit la liaison qui existe entre lematériel
génétique contenu dans la cellule et les protéines que cette cellule synthétise.

Le passage du gène à la protéine se fait en deux étapes : tout d’abord le segment de la
molécule d’ADN correspondant au gène est copié sur un brin d’ARN (structure transitoire) que
l’on appelle ARN messager (ou ARNm) : c’est la transcription. Puis ce brind’ARNm est à son
tour recopié mais dans un langage différent, celui des acides aminés, pour donner la séquence
correspondant à la protéine synthétisée : c’est la traduction. La séquence polypeptidiqueainsi
constituée prend alors une forme spatiale qui lui est spécifique pour devenir la protéine.

Chez les eucaryotes, les gènes codant pour des protéines sont le plus souvent constitués de
deux types de séquences nucléotidiques : les exons, conservés dans l’ARN messager fonctionnel
après une étape d’épissage et les introns excisés au cours de cette même étape.Les parties
codantes, contenues dans les exons, portent l’information qui sera utilisée pour fabriquer les
protéines. Du fait de la disposition alternée des exons/introns, on emploie l’expression de gène
mosaïque.

Les différents processus impliqués dans le transfert de l’information

Transfert ADN � ADN : correspond à l’étape deréplication nécessaire à
la conservation de l’information génétique lors de la division cellulaire.
Transfert ADN � ARN : correspond à l’étape detranscription . Chez les
eucaryotes, trois ARN polymérases différentes sont responsables de la syn-
thèse des ARN, suivant le type de l’ARN (contrairement aux procaryotes où
une seule enzyme existe).

– ARN polymérase I : ARNr
– ARN polymérase II : ARNm
– ARN polymérase III : ARNt, ARN 5S....

Transfert ARN � protéine : correspond à l’étape detraduction per-
mettant la synthèse des protéines grâce à l’information contenue dans les
ARNm.
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FIG. 1.1 –Dogme central de la biologie moléculaire : Ce flux d’information décrit la trans-
cription, par laquelle l’information contenue dans l’ADN est recopiée (transcrite) sous forme
d’ARN en utilisant le principe de la complémentarité des bases et la traduction, par laquelle
l’information contenue dans l’ARN est traduite en chaînes linéaires d’acides aminés selon le
code génétique.

1.1.2 L’ADN

L’information génétique est stockée dans des polymères de structure relativement simple
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 l’assemblage linéaire de désoxyribonucléotides,
chacun étant constitué par l’assemblage d’un sucre (désoxyribose), d’un groupement phosphate
et d’une base (Fig. 1.2).

Le squelette de la molécule d’ADN est constitué de désoxyriboses unis par des ponts phos-
phodiester. L’hydroxyle3 de la partie osidique d’un désoxyribonucléotide est lié par une liaison
phosphodiester à l’hydroxyle de l’ose adjacent. Cette liaison asymétrique impose une orienta-
tion à la molécule et permet de définir une orientation des brins d’ADN. Les extrémités libres
sont nommées 5’ et 3’ selon le carbone se trouvant non lié. Les séquences sont généralement
représentées dans le sens 5’ vers 3’ (Fig. 1.3).

FIG. 1.2 –Les désoxynucléotides de l’ADN (d’après [SB92]).

La partie variable de l’ADN, porteuse de l’information génétique, est composéepar les
bases. Il en existe deux classes : les bases puriques (adénine et guanine) qui contiennent 2 cycles
et les bases pyrimidiques (cytosine et thymine) qui ne contiennent qu’un cycle.

On représente un nucléotide par l’initiale de la base associée (A,C,G ou T).Le nucléotide
est l’élément de base utilisé pour construire les acides nucléiques. Un brin d’ADN est complè-
tement défini par l’agencement des bases (A,C,G ou T) de ses nucléotides, orientéselon un sens
de lecture, et permet de considérer cette molécule comme un texte linéaire sur un alphabet à 4
lettres.

3. un hydroxyle est composé d’un atome d’oxygène et hydrogène
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FIG. 1.3 –Les liaisons entre désoxynucléotides adjacents dans une chaîne polynucléotidique.
La partie inférieure droite de la figure montre diverses représentations schématiques d’une
séquence de désoxynucléotides. Les séquences de nucléotides sont en général écrites et lues de
gauche à droite, de l’extrémité 5’ à 3’ (d’après [SB92]).

1.1.2.2 Structure de l’ADN

Les forces intervenant dans la structure sont des forces faibles mais qui, ensemble, assurent
la stabilité des structures tridimensionnelles des acides nucléiques.

Deux types d’interactions sont possibles entre bases. Les interactions perpendiculaires aux
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plans des deux bases sont appeléesforces d’empilementet les interactions parallèles aux plans
de bases, appeléesforces d’appariement.

Forces d’appariement

La structure chimique des bases leur permet de s’apparier entre elles. Dans l’ADN, les
nucléotides complémentaires sont A/T et G/C. Ces appariements nommés appariements de type
Watson et Crick (Fig. 1.8) sont le résultat de liaisons hydrogènes se formant entreles bases
capables de partager un proton (composant le noyau d’un hydrogène). L’union A/T contient
deux liaisons hydrogènes tandis que l’appariement C/G met en jeu trois liaisons hydrogènes.

Forces d’empilement

Le deuxième type de force ayant une incidence sur la structure de la molécule est le phéno-
mène d’empilement. Les bases ont tendance à s’empiler sous l’action de plusieursforces dont la
principale est l’hydrophobicité. La liaison hydrogène est exclue de l’empilement en lui-même.
Le phénomène d’empilement est étroitement lié à la nature des bases.

1.1.2.3 La double hélice de l’ADN

Grâce à la combinaison de données issues de techniques différentes, Watson et Crick4 ont
proposé [WC53] le premier modèle en double hélice de l’ADN.

Ces travaux leur ont permis de mettre en évidence :

– l’existence de deux chaînes dans la molécule d’ADN;

– leur association en une forme d’hélice ;

– une association anti-paralléle de ces deux chaînes.

A partir de ces résultats (deux chaînes antiparallèles en hélice associées par des bases azotées
complémentaires deux à deux), Watson et Crick ont pu réaliser un modèle moléculaire tridi-
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 l’ADN, seulement en présence d’un très faible taux d’hydra-
tation mais qui existe souvent dans l’ARN ;

B : forme la plus courante ;

Z : forme appelée zigzag, observée quelquefois. Expérimentalement on observe que de courtes
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 emmêlées en torsade tandisque la forme Z
est composée d’hélices gauches. ,

4. Prix Nobel en 1962
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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 l’oxygène du phosphate sont représentés par
des cercles noir et épais et les atomes d’azote sont légèrement pointillés. La ligne épaisse de
phosphate à phosphate trace le squelette de la chaîne polynucléotidique. L’ADN-A est plus large
et plus court, l’ADN-Z est légèrement plus long et plus étroit que l’ADN-B (d’après [SB92]).

La structure même de la molécule permet de comprendre comment elle peut être recopiée
sans erreur du fait de la complémentarité des bases et ainsi être transmise aux 2 cellules filles
lors de la division cellulaire (Fig. 1.5).

FIG. 1.5 –Modèle pour la réplication de l’ADN : deux molécules filles (en bleu) sont répliquées
à partir de la double hélice.
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1.1.2.4 Les structures atypiques de l’ADN

La double hélice n’est pas la seule structure possible de l’ADN. Il existe également des
structures atypiques faisant intervenir non pas deux mais trois ou quatre brins d’ADN. Ce sont
respectivement les triples hélices et les quadruplexes [ALM

�

00].

Les triples hélices

Une triple hélice [Gui02] stable peut être formée par une séquence de nucléotides contenant
exclusivement une succession de guanines et d’adénines empilés trois par trois selon plusieurs
combinaisons possibles (Fig 1.6). Les séquences alternant bases puriques et bases pyrimidiques
de la double hélice défavorisent cette formation.

Les triples hélices se forment :
– soit de façon intermoléculaire via l’utilisation de nucléotides constituant ainsi la troisième

chaîne,
– soit de façon intramoléculaire ; il est en effet possible, sous certainescontraintes, que

la double hélice d’ADN s’ouvre localement, autorisant ainsi l’une des deux chaînes de
l’hélice à se replier sur une séquence proche avec formation d’une triple hélice intramo-
léculaire.

Les séquences de nucléotides nécessaires à la formation d’une triple hélice sontdes motifs
souvent retrouvés dans les régions régulatrices des gènes et peuvent être reconnues pardes
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 où se forment
des tétrades ou quadruplets de guanines. Les quatres brins sont généralement orientés parallè-
lement mais plusieurs conformations sont possibles.
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FIG. 1.6 –Différentes formations de triplets de bases en configuration Hoogsteen à gauche
et Hoogsteen inversé à droite. La base du troisième brin d’ADN est celle du dessus et son
orientation est symbolisée par un� ou un� (d’après [Gui02]).

1.1.3 l’ARN

Une molécule d’ARN correspond à la copie complémentaire5 (Le C est remplacé par le G,
le A par le U, le G par le C et le T par le A) de régions particulières de l’ADN appelées gènes.
Cette étape de synthèse est appelée transcription et est effectuée par l’ARN polymérase.

1.1.3.1 Composition chimique

L’ARN est un polymère linéaire composé spécifiquement de ribonucléotides (Fig. 1.7) (le
désoxyribose de l’ADN est substitué par un ribose). Les bases azotées, constituantla partie
variable de la molécule à l’instar de l’ADN, sont l’uracile (remplace lathymine), l’adénine, la

5. Certains virus, appelés rétrovirus, ont leur génome composé par deux molécules d’ARN double brin. Leur
matériel génétique est transformé en ADN grâce à une enzyme la transcriptase inverse. Cette transformation, la
rétro-transcription, va permettre au virus de s’intégrer dans l’ADN de la celluleinfectée. LeVIH est un rétrovirus
de même que leVHAet leVHC.
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guanine et la cytosine. L’orientation de la molécule est la même que celle de l’ADN, 5’ vers 3’
(Fig. 1.3).

FIG. 1.7 –Les ribonucléotides de l’ARN (d’après [SB92]).

1.1.3.2 Structure de l’ARN

La substitution du désoxyribose contenu dans l’ADN par un ribose pour l’ARN provoque
des modifications sur la structure de l’ARN:

– elle empêche les duplexes d’ARN d’adopter la conformation B en favorisant la confor-
mation A ;

– elle confère à 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 entre les bases
empilées (identique à l’ADN) ainsi que des liaisons hydrogènes entre deux segments complé-
mentaires.
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Contrairement à l’ADN, l’ARN est en général une molécule simple brin, ce qui autorise
les bases à s’apparier entre elles par des liaisons hydrogènes. Une molécule d’ARN a ainsi la
possibilité de se replier sur elle même ou d’interagir avec d’autres molécules.

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

Forces d’appariement

Les liaisons hydrogènes se forment entre les bases capables de partager un proton (atome
d’hydrogène). Comme pour l’ADN, chaque base ne peut s’apparier qu’avec une seule autre
(purine avec pyrimidine). Cependant, il existe sur les bases d’autres groupements quipeuvent
aussi être impliqués dans les liaisons hydrogène et ainsi participer à d’autres appariements.

Certains appariements sont canoniques (U/A et G/C ) avec un nombre de liaisons hydro-
gène pouvant être différent de celui des appariements de type Watson-Crick. D’autres sont non
canoniques et forment par exemple des paires A/C et G/A (Fig 1.8). La formationde triplets de
bases où une base peut être engagée dans un premier appariement de type Watson-Crick etdans
un second appariement de type Hoogsteen avec une troisième base sont aussi possibles.Selon
la force des liaisons entre les bases, on peut différencier 4 classes selonun gradient de l’énergie
résultante des interactions :

– appariements canoniques ;
– appariements de type Wobble (G-U) : plus faible énergie ;
– appariements de type Hoogsteen : très faible énergie ;

– il existe douze familles dont un grand nombre ne sont pas possibles6 [LW01] ;

FIG. 1.8 –Comparaison de paires de bases normales et paires inhabituelles, formées rarement
(d’après [SB92]).

L’énergie libre d’une suite de bases appariées est approchée par la somme des énergies de
chaque paire de bases [TUM71]. Cette énergie est mesurée en kilocalorie par mole (kcal/mol).

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

La plupart des ARN fonctionnels adoptent une structure essentielle à leur fonction biolo-
gique. Même l’ARNm, souvent considéré comme une simple succession de codons flanquée de
séquences spécifiques en 3’ et 5’, possède une structure importante pour sa fonction biologique
(1.9).

FIG. 1.9 –L’ARNm adopte naturellement des structures secondaires multiples qui sont en équi-
libre. Une géométrie particulière est proposée ci-dessus pour l’ARNm de la� -globine (d’après
[Bra98]).

Il existe une classification des ARN selon la hiérarchisation de leurs structures [LW01]. Les
structures des ARN peuvent être classées selon une hiérarchie à trois niveaux détaillées dans les
sections suivantes [LW01].

La structure primaire

La structure primaire rend compte de la séquence nucléique. Pour une séquence donnée
d’ARN, il existe une quantité importante de repliements possibles. La molécule tend à se replier



1.1. Introduction à la biologie moléculaire 17

selon la structure qui minimisera l’énergie libre.

La structure secondaire

Une structure secondaire d’une séquence d’ARN est une représentation partielle dela struc-
ture tertiaire. Du point de vue énergétique, sa formation est le résultat de modifications impor-
tantes de diverses propriétés physiques de la molécule d’ARN, en spectrométried’absorption
(densité optique à 260 nm), en dichroïsme circulaire ou en mobilité électrophorétique. La déter-
mination d’une température de fusion de cette structure secondaire, à l’aide desméthodes qui
viennent d’être citées, est un élément important pour estimer l’énergie librede la structuration
d’un ARN et définir les conditions ("natives" ou dénaturantes) de son analyse expérimentale.
Les liaisons entre bases de l’ARN de type Watson-Crick (c’est-à- dire celles qui impliquent la
formation de paires A/U ou G/C) sont dites canoniques, alors qu’un appariement G/U est appelé
Wobble. D’autres appariements non-canoniques par liaisons hydrogènes existent tels lespaires
G/A ou U/U [BDBH99], ou à l’extrémité d’hélices, tels les paires A/A, G/G ou G/A [TS82].

Quand on répartit sur un cercle la séquence d’un ARN et qu’on relie par un trait les paires
de nucléotides appariées, une structure secondaire de cet ARN correspond à l’ensemble de tous
les appariements représentés par des traits non recoupés par un autre segment (Fig1.10). Sur
cette même structure secondaire, tout ajout d’un appariement dont le segment croise au moins
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 le motif en
tige-boucle ou “épingle à cheveux” constitué d’une région en hélice terminée par quelques
nucléotides non appariés formant une boucle. Le rôle de ces boucles est varié : stabilisation,
interaction longue distance dans l’ARN ou interaction ARN-protéine.

FIG. 1.10 – Représentation circulaire de la structure d’un ARN, d’après Zuker (URL :
http://www.bioinfo.rpi.edu/ zukerm/rna/).
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FIG. 1.11 –Éléments 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 supérieur de l’ARN. Elle est consti-
tuée essentiellement de l’interaction de motifs secondaires sur courtes ou longues distances.
L’ensemble forme une structure spatiale plus complexe que celle obtenue par la structure se-
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 structure se-
condaire avec une séquence complémentaire située en dehors de la boucle. Cette séquence ne
traversant pas la boucle, la structure a été dénommée pseudo-noeud. Les pseudo-noeuds sont
très souvent présents dans les ARN. Ils fournissent souvent un point d’ancrage aux protéines,
notamment dans les ARNm et ARNr.
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FIG. 1.12 –Éléments de la structure tertiaires des ARN : (1) pseudo-noeud. (2) “kissing hair-
pins”.
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1.1.4 Le dogme central - thème et variations

La première section de ce chapitre a présenté le dogme central correspondant à laformula-
tion originale de Francis Crick (ADN� ARN � protéine). Cette vision du flux d’information
dans les êtres vivants impliquait une vue limitée du rôle des ARN.

En effet, selon le dogme central, l’ADN avait deux fonctions de base : la duplication (di-
vision cellulaire) et la transcription (synthèse d’ARNm pour ensuite être traduit en protéines).
L’ARN, quant à lui, était vu comme l’intermédiaire instable entre l’ADN et les protéines.

La découverte en 1970 d’une enzyme particulière par Temin et Baltimore a bouleversé cette
vision des choses en mettant en évidence l’existence d’un flux d’information de l’ARN vers
l’ADN. Cette enzyme, appelée la transcriptase inverse, est essentielle pour la reproduction des
virus à ARN. Elle permet une synthèse d’ADN double brin (une ADN polymérase) à partir
d’une molécule à ARN. Cette découverte a eu également un apport essentiel à la génétique
moléculaire en permettant de synthétiser in vitro des molécules d’ADN complémentaires à des
molécules d’ARN.

Deux possibilités supplémentaires pour le transfert de l’information chez les virus à ARN

Transfert ARN � ARN : l’objectif de ce transfert d’information est double :
– fournir l’ARN génomique pour la poursuite du cycle infectieux,
– synthétiser l’ARNm codant pour les protéines virales nécessaires au processus

infectieux.
Transfert ARN � ADN : cette étape est nécessaire pour permettre l’intégration du
génome du virus à ARN dans le génome à ADN de la cellule hôte.

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

ADN

ARN messager

ARN fonctionnel

ProtéineReplication

Transcription

Traduction

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 dernières années, de nombreux progrès technologiques ont rendu possible
le séquençage à grande échelle du génome de plusieurs espèces bactériennes et eucaryotes et
entraîné l’augmentation du nombre de séquences génomiques dans les banques de données.

La première étape, pour comprendre le fonctionnement de la cellule, a consisté à décrypter
ces données en cherchant à localiser dans les séquences génomiques les régions correspondant
à des gènes codant pour des protéines. Le premier résultat surprenant a été d’observerque la
fraction codante (nombre de gènes divisé par la taille du génome (Tab 1.2) décroît de façon
spectaculaire en fonction de la complexité des organismes. Par exemple, environ 10% de ré-
gions chez les archae-bactéries et bactéries sont non-codantes, 30% chez la levure(eucaryote
unicellulaire), 70% chez le ver, l’arabette et enfin 98 % chez l’homme.

Ces résultats sont surprenants dans la mesure où on s’attendait à trouver un nombre plus
important de gènes. Les phénomènes tels que “l’épissage alternatif “ et les modifications post-
traductionnelles différentielles, permettant de générer plusieurs protéinesà partir d’un seul
ARN, ne suffisent pas à expliquer ce paradoxe.

Aussi, l’intérêt manifesté vis à vis des régions non codantes est de plus en plus important,
surtout depuis les découvertes de petits ARN fonctionnels impliqués dans des rôles variés du
fonctionnement cellulaire. Aujourd’hui, le rôle des petits ARN dans les réseaux derégulation
et autres processus est évident, aussi bien chez les procaryotes que chez les eucaryotes.

Espèces Taille (Mb) Nombre s de gènesFraction 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 cerevisiae 13 6400 68%

Arabidopsis thaliana 125 25500 29%
Caenorhabditis elegans 100 18000 27%

Drosophila melanogaster 180 13 600 13%
Homo sapiens 3.000 24 500 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 chezE. coli

En 2001, trois groupes ont effectué des recherches dans les régions intergéniques deE.
coli et ont découvert 31 nouveaux petits ARN [AHV

�

01, RKJE01, WRR
�

01] (les approches
utilisées sont abordées dans la section 1.4.3.3). Une récente compilation situe le nombre de
gènes non codants à 55 et évalue à plus de 900 le nombre de candidats non redondants dont
l’existence n’a pas encore été démontrée [HAM03]. La plupart des recherches effectuées sur
E. coli se sont spécifiquement intéressées à des ARNnc codés par des gènes indépendants
[AHV

�

01, WRR
�

01, CLH
�

02], alors que les ARNnc peuvent être générés par de longs trans-
crits initiaux comme dans le cas du 6S chezE. coli [HZWF85]. Ainsi, Vogelet alont récemment
élevé le nombre potentiel de candidats chezE. colià 62 [VBT

�

03] en identifiant des petits ARN
co-transcrits avec des ARN messagers (pour revues sur les fonctions [GWa03, WRR

�

01]).

1.2.2 Nomenclature des gènes 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 protéine par leterme
d’ARN non codants (ARNnc).

1.2.3 Diversité des ARN non codants

Historiquement, les premiers ARN non codants identifiés furent les ARN de transfert et les
ARN ribosomaux, présents dans toutes les espèces et directement impliqués dans latraduction
des protéines. L’étude des ARN non codants a réellement démarré dans les années 80 avec la
découverte des propriétés catalytiques de certains ARN7.

Ils exercent des fonctions variées à des niveaux très divers (pour revue [Sto02]): activité
catalytique, épissage des ARN messagers, maturation des ARN ribosomiques, transcription,
traduction, transport cellulaire, édition des ARN, stabilité des ARN messagers, dégradation
cellulaire et certainement d’autres rôles qui n’ont pas encore été mis en évidence (Fig. 1.14).

7. Les protéines ont été longtemps considérées comme étant les seules biomolécules douées d’activité enzy-
matique. Cette certitude a été remise en cause par la découverte des propriétés catalytiques de l’ARN par Sidney
Altman et Thomas R. Cech en 1989 (prix Nobel de chimie 1989 [Nor89]). Les ARN possédant une activité enzy-
matique sont désignés par le terme ribozyme.
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ARN

ARN codant ARN non codant

ARNm Ribozymes ARN traduction Petit ARN

ARNt ARNr siARN miARN snoARN snARN

FIG. 1.14 –Familles des ARN. La section 1.3 décrit les familles représentées dans les cercles.

L’intérêt actuel de la communauté scientifique se porte sur leur localisation, leur compré-
hension, leur mode d’action et leur rôle.

1.2.4 Le mode d’action des ARN non codants

Les connaissances actuelles sur les ARN non codants montrent déjà l’énorme potentiel de
ces molécules. Les molécules d’ARN jouent un rôle crucial dans une large gamme de processus
cellulaires essentiels [Che99, Sto02] à travers leur capacité à adopter unrepliement tridimen-
sionnel bien précis, à réarranger leur conformation et à reconnaître très spécifiquement une
grande diversité de ligands (protéines ou acides nucléiques). De plus, le repliement tridimen-
sionnel d’une molécule d’ARN n’est pas statique, la molécule ayant à tout moment la capacité
de subir des réarrangements conformationnels modulés par l’interaction de nombreux ligands.
Le tableau 1.2 citent quelques exemples d’ARN non codants regroupés en fonction du ligand
avec lequel ils interagissent.

Le contexte biologique de notre travail se porte plus particulièrement sur les ARN nonco-
dants dont le mode d’action implique une interaction intermoléculaire avec un à plusieurs ARN.
Les sections suivantes se proposent d’illustrer leur diversité au traversde quelques 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 à 500 Synthèse des télomères [Bla00]

Extinction de gènes ARNXist 17000 Inactivation du chromosomeX [KK00]

Cible : ARN

Maturation des ARN ARNase P 370 Clivage de l’extrémité 5’ des ARNt

snARN 100 à 300 Épissage des introns des pré-ARNm [Ree00]

snoARN C/D 70 à 350 Clivages des pré-ARNr [BMN
�

95, BSF96]&
et H/ACA modifications de nucléotides des ARN

gARN 80 Edition de l’ARN [STS
�

00]

miARN/siARN 21 à 25 Dégradation de l’ARNm [DPS03]

Traduction miARN 21 à 25 Inhibition de la traduction [RSB
�

00]

DsrA 90 Stimule la traduction [SGG96]

OxyS 100 Inhibition de la traduction [AWFZ
�

97]

Virulence ARNIII 517 Activation de la traduction [MTvGA95]

Transposition ARN-OUT 69 Régulation [KSLK89]

Cible : Protéines

Traduction ARNr 1500 à 5000 Décodage
de

ARNt 70 à 90 l’information génétique

Stabilité ARNtm 350 Dégradation des protéines [GH94]

Trafic intracellulaire ARNSRP 114 Translocation des protéines [Que94]

Transcription ARN6S 21 à 25 Régulation de la transcription [WS00]

TAB . 1.2 – Catalogue non exhaustif d’ARN non codants interagissant avec des protéines
(d’après [CB03]).
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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, après les ARNret
ARNt, est celle des snoARN (Small Nucleolar RNAs). Ces petits ARN nucléolaires non codants
(pour revues : [BC97, CB98, MF95, SS97, TK97, Kis02, BCH02, GFB

�

02]) ont été mis en
évidence grâce aux modifications qu’ils guident et induisent sur d’autres ARN [KLHB

�

96].

1.3.1.1 Caractéristiques et fonctions

On distingue deux familles de snoARN sur la base de la présence d’éléments caractéris-
tiques : les antisens à boîtes C/D et les antisens à boîtes H/ACA.

Les snoARN à boîtes C/D (Fig A 1.15) contiennent les deux courts motifs de séquence
conservés dits boîte C (5’-R8UGAUGA-3’) et boîte D (5’-CUGA-3’) à quelques nucléotides
seulement des extrémités 5’ et 3’, respectivement. Une copie dégénérée de chacun de ces mo-
tifs (C’ & D’) peut également être présente dans la région centrale, selon les espèces. La quasi-
totalité de ces snoARNs contiennent de longues complémentarités (de 10 à 21 nt) à différentes
régions conservées d’autres ARN (ARNr, ARNt, snARN, ARNm) et ils ont donc étéappelés
snoARNs antisens à boîtes C/D [BMN

�

95]. Généralement les deux boîtes C et D font partie
d’une structure terminale caractéristique (Fig (A) 1.15) dans laquelle les nucléotides 5’- et 3’-
terminaux sont appariés. L’intégrité de cette structure terminale est essentielle pour la matura-
tion correcte du snoARN intronique (chez les eucaryotes) et sa stabilité dans lacellule [CB96].
Les deux boîtes C et D sont impliquées dans l’association de tous ces snoARNs avec la fibril-
larine, une protéine nucléolaire requise pour la maturation normale du pré-ARNr etpour sa
méthylation [MF95]. Pour les premiers snoARNs antisens à boîtes C/D qui avaient été identi-
fiés, la caractérisation d’homologues dans des espèces très distantes avaitpermis d’observer une
conservation particulièrement forte de la séquence de complémentarité à l’ARNr au cours de
l’évolution, suggérant que l’appariement de ces snoARNs au pré-ARNr jouait un rôle essentiel
dans la fonction de ces snoARNs [QNM

�

94].

La deuxième famille, dite H/ACA, a été identifiée plus tard. Elle est définie par la présence
systématique du tri-nucléotide conservé H/ACA à 3 nucléotides de l’extrémité 3’[BSF96] 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 par
une région charnière simple brin riche en purine et incluant une boîte H ( 5’-ANANNA-3’)
(Fig (B) 1.15). Le triplet ACA, situé à l’extrémité 3’, est requis pour la maturation et la stabilité
de ces snoARNs [BSF96]. Chez la levure, les snoARNs de la famille ACA co-précipitent tous
avec la protéine nucléolaire,Gar1 [GLCF

�

92, BSF96, GBK97]. Ces snoARN de type H/ACA
possèdent aussi des complémentarités à d’autres ARN (essentiellement ARNr). Cependant, les
complémentarités à l’ARN cible sont organisées différemment (Fig (B) 1.15).

8. R dans le code IUPAC 2.1 signifie une purine.
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FIG. 1.15 –(A) : snoARN à boîtes C/D. (B) snoARN à boîtes H/ACA (d’après [DOL01]).

Ces deux familles d’ARN nucléolaires induisent respectivement sur leurs cibles ARN une
méthylation en 2’-O sur le ribose ou une pseudouridylation (isomérisation de l’uridineen
pseudo uridine). Ces modifications post-transcriptionnelles sont précisément localisées (en gé-
néral sur des positions hautement conservées) grâce à la formation d’une structure particulière
en duplex snoARN/ARN cible. Les structures secondaires formées par les snoARN et leur cibles
jouent donc un rôle prépondérant dans les phénomène d’appariement-modification.

Les snoARN sont présents dans de nombreux organismes (vertébrés, plantes, levures,archae-
bactéries [GCEB00, OLR

�

00], ...). Ils 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 gènes de snoARN se retrouvent majoritairement dans les introns d’un gène hôte (vertébrés),
parfois en unités géniques autonomes (plantes, levure, archaebactéries) ou parfois même dans
certains exons (plantes). De plus, de nouveaux snoARN, dépourvus de complémentarité pour
les ARNr et snARN et qui ne sont pas exprimés ubiquitairement (localisés dans lesintrons de
gènes à expression tissu-spécifique) ont été mis en évidence, ce qui ouvre des perspectives quant
à l’étendue des fonctions des snoARN et justifie leur étude approfondie.

1.3.1.2 Une nouvelle fonction pour les snoARN

Cavailléet alont identifié [CBK
�

00] une nouvelle classe de petits ARN nucléolaires exclu-
sivement exprimés dans le cerveau des mammifères. Les snoARN mis en évidence interviennent
pour contrôler l’expression de gènes spécifiquement exprimés dans le cerveau, en modifiant sé-
lectivement la structure de certains ARN messagers. Ces travaux montrent également que ces
snoARN sont absents chez des individus atteints du syndrome de Prader-Willi (l’une des 10
maladies génétiques les plus fréquentes), laissant ouverte la possibilité que des défauts d’ex-
pression de ces snoARN puissent être impliqués dans l’étiologie de cette maladie.
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1.3.2 Les ARN impliqués dans la régulation de fonctions

La cellule est capable d’adapter rapidement son métabolisme aux modifications del’envi-
ronnement grâce aux mécanismes de régulation qui permettent de contrôler la productionde
protéines particulières. La régulation de l’expression des gènes se fait à plusieurs niveaux selon
les cas. Par exemple, lors de l’initiation de la transcription (activation ou non du promoteur), au
niveau post-transcriptionnel (jouant sur la stabilité ou sur le contrôle des étapes de maturation
des ARN messagers), ou bien au niveau post-traductionnel en agissant sur la vitesse de traduc-
tion ou sur la stabilité de la protéine. Selon l’effet produit par la régulation d’une molécule, on
parle de molécule effectrice (activation) ou inhibitrice (inhibition).

Les régulateurs au niveau transcriptionnel ou post-transcriptionnel permettent d’adapter ra-
pidement la croissance bactérienne aux conditions du milieu extérieur et à divers stress. En
effet, une régulation effectuée dans les premières étapes de la synthèse des protéines présente
l’avantage d’être efficace et plus économique pour la cellule.

Les régulateurs peuvent être des molécules protéiques ou d’ARN. Pour qu’une régulation
soit effectuée, il est nécessaire qu’une interaction entre la molécule régulatrice et la molécule
à réguler soit possible. Les ARN régulateurs ou riborégulateurs ont ainsi la capacité de pou-
voir interagir avec des molécules d’ADN, d’ARN ou protéiques. Dans les deux premiers cas,
les interactions de type ADN/ARNm ou ARN/ARNm impliquent deux régions présentantune
complémentarité de séquence stricte ou partielle.

La régulation d’une protéine par un ARN est généralement inhibitrice et la molécule d’ARN,
en interagissant avec la protéine, la séquestre. D’autres ARN régulateurs sont multi-fonctionnels
et contiennent à la fois des sites de reconnaissance pour des protéines et des séquencesciblant
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-être pas due au hasard. Le
premier argument en faveur de cette hypothèse est l’économie d’énergie et le gainde vitesse
effectués par la cellule lors de la synthèse du riborégulateur. En effet, la synthèse d’une protéine
régulatrice nécessite la synthèse intermédiaire d’un ARN messager augmentant ainsi le nombre
d’étapes et d’éléments nécessaires. De même, la vitesse de dégradation d’un ARN est relative-
ment rapide et permet ainsi à la cellule de moduler précisément la fonction biologique de ces
molécules en réponse à des signaux divers. Enfin, les ARN antisens ont la capacitéd’interagir
rapidement allant dans le sens de l’efficacité du contrôle qui semble étroitement liée à la vitesse
d’interaction. L’utilisation de riborégulateurs permet donc à la cellule de contrôler une fonction
biologique dans un intervalle optimal.

1.3.2.2 Mode d’action

Les riborégulateurs se regroupent dans trois grandes classes [Kol01] en fonction de la mo-
lécule avec laquelle ils interagissent:

Dans la première classe, le riborégulateur contrôle indirectement la synthèse de la protéine
ciblée en interagissant avec une protéine de régulation de la transcription ou de la traduction
(la protéine interagit avec l’ADN ou l’ARN messager). Les ARN de la seconde classe agissent
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directement sur la protéine en réprimant son action. La dernière classe d’ARN regroupe les
régulateurs de l’expression de protéines interagissant avec l’ARN messagerinitial (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-ARNm au niveau du sitede
fixation du ribosome sur l’ARNm (RBS: Ribosome Binding Site) empêche la fixation du
ribosome.

– activation traductionnelle : leRBSd’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 duRBSempêche la formation de la tige-boucle et permet ainsi la fixation du
ribosome.

– dégradation favorisée par un ARN antisens. La fixation de l’ARN sur l’ARN messager
crée un site de clivage par une ARNase spécifique des régions bicaténaires.

Les ARN à domaines fonctionnels multiples peuvent agir par différentes combinaisonsdes
mécanismes ci-dessus.

1.3.3 L’interférence ARN : une révolution en génomique fonctionnelle

L’interférence ARN [Han02, Sha01, Han02, PH03] est une découverte importante de ces
dernières années en génomique fonctionnelle. Ce processus conservé au cours de l’évolution
existe dans une grande variété d’organismes, tel que les protozoaires, les champignons, les
plantes et les animaux.

Ce phénomène a été découvert en 1990 par le professeur Jorgensen qui, en essayant de
rendre des pétunias plus violets, a obtenu des pétunias blancs. Fortuitement, en essayant d’ac-
centuer la production d’un gène par introduction de ce dernier dans la cellule, il l’a rendu silen-
cieux. Ce phénomène naturel a plusieurs terminologies, il est appelépost-transcriptional gene
silencing(PTGS) chez les plantes [Bau96],quellingchez les levures [RM92] et l’interférence à
l’ARN ( RNA interference) chez les animaux [FXM

�

98].
Pour comprendre le rôle de l’interférence à ARN dans les cellules, plusieurs études ont été

menées sur ce mécanisme. Les résultats obtenus, inhibition de la transpositionchezC. elegans
et modification de la résistance des plantes aux virus [MMK01, MBE

�

00, KHvLP99], laisse
penser que l’interférence ARN serait un mécanisme de défense des cellules eucaryotes.

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

Mode d’action

Les molécules d’ARN double-brin (ARNdb), produites de façon endogène (les virus conte-
nant un génome ARN double brin) ou introduites de façon exogène, induisent la dégradation
spécifique de l’ARN messager (ARNm) homologue, inhibant ainsi l’expression des protéines
correspondantes.

L’inhibition de la traduction induite par les ARNdb a d’abord été mise en évidence àpartir
d’études effectuées sur le nématodeC. elegans [FXM

�

98, GK95]. Des analyses ultérieures
sur la mouche du vinaigreD. melanogasteront permis de mieux comprendre le mécanisme
[ELT01] 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 appeléeDicer . Son activité a été identifiée chezD. melanogaster
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[BCHH01], C. elegans[KFB
�

01] etH. sapiens[PDD
�

02]. Le produit de ce clivage est
appelésmall interfering RNAs(siARN [ELT01, ZTSB00]).

– Les siARN, correspondants aux ARN doubles brins inducteurs, s’associent à un complexe
ribonucléasique (RISC, pour RNA Induced Silencing Complex) lequel intervient à son
tour dans la destruction de l’ARNm cible. Les siARN semblent servir de séquence-guide
pour reconnaître les ARNm spécifiques [HBBH00].

FIG. 1.16 –Mode de fonctionnement de l’ARN interférence utilisé comme outil thérapeutique
sur des cellules humaines. Ce mécanisme cellulaire, responsable de la dégradation de mo-
lécules de type ARN, peut être induit, à l’aide de petites molécules synthétiques, les siARN
(d’après [Car02]).

L’ARNi : une nouvelle option thérapeutique

Le mécanisme de l’interférence ARN a ouvert de nouvelles perspectives dans le domaine de
la santé. Ce mécanisme cellulaire (Fig 1.16) est ainsi induit artificiellement à l’aide de petites
molécules synthétiques, les siARN, et permet l’inactivation fonctionnellespécifique d’un gène
cible avec deux applications majeures dans la recherche pharmaceutique :

– il permet d’étudier indirectement les fonctions des gènes. En sélectionnant les gènes que
l’on veut éteindre, il devient possible d’observer les caractères dont ils sont responsables.

– des essais d’immunisation contre le virus duSIDA [NMD
�

02, JTS02] et de la poliomyé-
lite [GKA02] ont été réussis sur des cellules humaines en culture et contre deshépatites
virales chez la souris [SLW

�

03].
Les retombées d’une telle technique sont innombrables. Ainsi, les petits ARNi seraient
eux-mêmes des médicaments et au lieu de bloquer une protéine particulière, commele
font les médicaments classiques, l’interférence de l’ARN empêcherait la production 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 interagissantavec une
seconde molécule d’ARN. Ce sont des ARN simple brin d’une taille d’environ 22 nucléotides
qui sont impliqués dans le contrôle post-trancriptionnel de l’expression de gènes eucaryotes.

Plusieurs miARN ont été identifiés chez le nématode [LA01, LLWB01, LQRLT01, GAH
�

03,
LLW

�

03], la drosophile [Amb01], les plantes [RRL
�

02, RWR
�

02], les vertébrés [LGY
�

03] et
la souris [LQRLT01]... De plus récentes découvertes ont démontré leur influence sur une va-
riété de processus tels que le développement larvaire [RSB

�

00], la prolifération, l’apoptose
cellulaire [BHSR03] et le métabolisme des acides gras [XVGH03]. Les miARN ont la capacité
d’inhiber la traduction de protéines par l’inactivation ou la dégradation des ARN messagers
correspondants.

FIG. 1.17 –La voie de l’interférence par ARN et celle des miARN se recoupent. Dans chacune
de ces voies, la protéineDicer agit en générant le petit ARN régulateur actif: (1) le stARN ou
miARN à partir d’un précurseur en tige-boucle, dont le rôle est de réprimer la traduction de
l’ARN messager cible avec lequel il s’apparie de manière imparfaite (2) le siARNà partir de
l’ARN double brin, lequel déclenche la destruction d’un ARN cible parfaitement complémen-
taire (d’après [Buc03]).
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Les deux représentants de cette famille dont la fonction et le rôle ont été le mieux compris
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 rôle dans le développementlar-
vaire chezC. elegans.

FIG. 1.18 –a : Structure secondaire des ARN précurseurs delet-7 chez trois organismes. La
région de 21 nucléotides correspondant aux ARNlet-7 matures dans les organismes est gri-
sée.b : les ARN messagerslin-41 des trois organismes contiennent des sites complémentaires
de let-7 , (d’après [PRS

�

00]).

Ils régulent la synthèse protéique en se liant de manière imparfaite à une région nontraduite
de l’ARN messager cible (Fig. 1.18). La maturation des gèneslet-7 et lin-4 à partir d’un
précurseur en tige-boucle de 70 paires de bases relève d’un mécanisme similaire à l’interférence
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ARN. Les miARN et le phénomène d’interférence à ARN présentent ainsi des similitudes. Ils
utilisent tous les deux la protéineDicer (Fig. 1.17).

De plus il a été récemment prouvé [DPS03] que les miARN présentant une complémentarité
parfaite avec un ARN messager s’associent parfois au complexeRISC et induisent la dégrada-
tion sélective de cet ARN messager, comme le font les ARN interférents. Le phénomène où
les ARN interférents inhibent de façon transitoire la traduction d’un ARN messager a aussi
été observé pour des ARN interférant se liant de façon imparfaite avec des ARNmessagers
(Fig. 1.18).

Ainsi, la qualité de l’appariement entre deux ARN, la longueur de cet appariement et proba-
blement sa localisation sur la séquence cible pourraient jouer un rôle prépondérant pour le type
de régulation sollicitée.

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

La régulation de la transposition de l’élémentIS10 est un exemple intéressant pour illustrer
le rôle important joué par la structure de l’ARN antisens pour lui assurer sa fonction. Cet ARN
régulateur présente les caractéristiques communes à de nombreux ARN antisens,lesquelles lui
garantissent une efficacité d’interaction avec son ARN cible.

L’élément transposableIS10 chezE. coli code pour deux ARN (Fig. 1.19) qui sont :

– ARN-IN ou ARN messagertnp transcrit à partir du promoteur faible
� � �

et codant pour
la transposase, responsable de l’étape de transposition.

– ARN-OUTtranscrit à partir du promoteur fort
� � � �

, permettant la régulation de la trans-
position en interférant avec l’ARN précédent.

Les deux ARN peuvent former ensemble un appariement de 35 paires de bases masquant
ainsi le site de fixation du ribosome de l’ARN messager9 tnp .

Le mécanisme de transposition10 est inhibé par la fixation de l’ARN-OUTsur l’ARN-IN ,
lorsque plus d’une copie du transposon est présente par cellule. La traduction de la transposase
est réprimée par l’ARN-OUTqui, en interagissant avec l’ARN-IN , empêche le ribosome de se
fixer sur le site promoteur de ce dernier. L’efficacité de cette régulation est étroitement liée à la
vitesse d’interaction entre les deux ARN.

La régulation s’effectue en deux étapes (Fig. 1.20) : l’interaction est initiée par l’association
d’un petit nombre de nucléotides de la boucle de l’ARN-OUTet les nucléotides 5’ terminaux de
l’ ARN-IN , formant trois paires G/C. Cette interaction se propage ensuite entre les deux ARN
afin de former un duplex étendu en dissociant la structure secondaire initiale de l’ARN-OUT
[KSLK89].

9. La fixation d’un complexe ribosomique sur l’ARN messager constitue la première étape pour traduire ce
dernier en protéine

10. Une transposition consiste en l’incorporation d’acides nucléiques synthétisés hors du génome.
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FIG. 1.19 –Séquence de l’ARN-IN et structure secondaire individuelle de l’ARN-OUT. Les
régions impliquées dans l’appariement des deux ARN sont en gras, et les sites impliqués dans
l’étape de traduction de l’ARN-IN sont soulignées (seront masquées par l’association des deux
ARN) (d’après [KSLK89]).

FIG. 1.20 – Modèle du mécanisme d’appariement entreARN-IN et ARN-OUT (d’après
[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 où un seul et même ARN peut agir de façon pleiotropique11

en contrôlant l’expression de plusieurs gènes. L’ARNIII deStaphylococcus aureus[KEER02,
BKR

�

00] constitue un exemple parmi quelques autres.
Les staphylocoques sont des bactéries pathogènes dont l’effet infectieux est lié à la synthèse

de nombreuses protéines. L’expression de ces facteurs de virulence est régulée aucours de la
croissance bactérienne et au cours des différentes phases de l’infection. Cette régulation est sous

11. Gène pleiotropique: gène qui a plusieurs effets variés sur le phénotype.
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la dépendance d’un régulateur global dénomméagr (accessory gene regulator), lequel contrôle
indirectement la transcription d’un autre ARN régulateur : l’ARNIII .

L’ ARNIII réprime l’expression des facteurs d’adhésion et des protéines associées à la
paroi, synthétisées en phase précoce de croissance bactérienne, et contrôle positivement au
cours de la phase de croissance l’expression des protéines qui seront excrétées par la cellule
(Fig. 1.21).

FIG. 1.21 –Structure secondaire de l’ARNIII de Staphylococcus aureus. Un premier domaine
induit la répression de la transcription du gènespa codant pour la protéineA. Un second
domaine, complémentaire à l’ARNmhla codant pour l’hémolysinealpha , est essentielle pour
induire la traduction de cet ARNm. (d’après [KEER02, BKR

�

00])

L’avantage d’un tel régulateur multi-domaines est de pouvoir coordonner la régulation de
plusieurs étapes clés associées à une fonction biologique donnée. En effet, la quantité de pro-
duction d’un régulateur donné influence son efficacité et si deux ou plusieurs fonctions régu-
latrices sont portées par une même molécule d’ARN, l’efficacité de ces dernières se trouvera
ainsi équilibrée.
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1.4 L’ARNomique, propriétés utilisées pour la localisation
des ARN

Les premières mises en évidence de petits ARN non codants ont été basées sur des études
expérimentales. Cependant, avec la croissance exponentielle des bases de données,l’approche
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’approchein silico permet ainsi de prédire des
gènes non-codants et de fournir des candidats aux biologistes. La démarche de ces derniers
consiste ensuite à en démontrer expérimentalement leur synthèse et à élucider leur fonction
biologique. Un nouveau champ de recherche nommé ARNomique a vu le jour ces dernières
années. Il désigne les études portant sur l’identification et l’étude fonctionnelledes gènes dits
non-codants. Les récentes recherches systématiques pour de tels ARN ont changé notre vision
au sujet de leur prévalence et de nombreux représentants de ces molécules sont maintenant
connus aussi bien chez les archae-bactéries que chez les procaryotes et eucaryotes (pour revue
[Sto02]).

Alors que les outils de prédiction des gènes codants pour des protéines sont de plus en plus
performants, il reste toujours très difficile de détecter les gènes d’ARN non codants. La raison
principale est liée au fait que les signaux utilisés par les logiciels de recherche de gènes, tels
les codons start et stop (délimitant le cadre de lecture ouvert) ou le biais spécifique de chaque
espèce dans l’usage des codons, ne sont pas présents dans les gènes d’ARN. Ceux présents
dans les gènes d’ARN non codants sont à l’inverse moins bien reconnaissables (promoteurs,
terminateurs) et, de ce fait, représentent des indicateurs moins pertinentsde la présence de
gènes.

Les signaux biologiques sont généralement caractérisés par leur séquence. Cependant, pour
beaucoup de processus biologiques, le vrai signal est défini par une structure spatiale d’ordre
supérieur [BKV96, Edd99]. L’exemple type concerne les molécules d’ARN. En effet, en prenant
l’exemple des ARN16S, Woeseet al [WGGN83] ont montré par une étude phylogénétique une
meilleure conservation de la structure secondaire : elle est une caractéristique plus pertinente
que la structure primaire. Les programmes de référence de recherche de similarités que FASTA
[PL88] ou BLAST [AGM

�

90] sont donc limités pour l’identification de molécules d’ARN.
Les informations contenues à la fois dans la séquence et la structure peuvent ainsi être

vues comme des signaux biologiques à exploiter pour une recherche. Les paragraphes suivants
abordent les approches les plus utilisées pour localiser des gènes d’ARN (pour revue [Sch02a]).
Les méthodologies basées sur des approches thermodynamique ou comparative permettent de
faire de la recherchede novod’ARN non codants en utilisant des caractéristiques générales à
l’ensemble des ARN. Les deux autres approches nécessitent de connaître des molécules d’ARN
modèles ou les caractéristiques spécifiques d’une famille.

1.4.1 Approche thermodynamique

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

– à chaque configuration d’une molécule d’ARN peut être associée une quantité d’énergie
libre ;

– la configuration la plus stable est supposée donnée par celle qui minimise l’énergie libre ;
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– la molécule, en se repliant adopte la configuration la plus stable.

Actuellement, l’énergie libre d’une structure secondaire est calculée en effectuant la somme
des énergies libres des paires empilées de bases qui la forment (modèle du plus prochevoisin).
Les structures tertiaires potentielles ne sont pas prises en compte (les pseudo-noeuds, triples
hélices sont exclus) dans ce calcul. L’approche thermodynamique consiste à sélectionner des
séquences candidates lorsque l’énergie optimale résultante de la structure secondaire de la mo-
lécule est inférieure à un certain seuil.

La prédiction du repliement des molécules d’ARN reste un des challenges de la bioinforma-
tique. La structure secondaire de la molécule apporte la contribution principale àl’énergie de
stabilisation et aux contraintes stériques qui guident le repliement tridimensionnel. Aussi, les al-
gorithmes de prédiction de structures secondaires utilisent comme critère leminimum d’énergie
libre [ZS84] pour calculer une prédiction, intègrent des informations sur le repliement cinétique
[Mar84, FFHS00] et comptabilisent le nombre d’appariements [Hig96].

Il existe essentiellement deux grandes classes de méthodes de prédiction de structures se-
condaires d’ARN. Dans la première, on suppose que la structure secondaire correspondant à une
séquence d’ARN est la plus stable (de plus faible énergie libre) des structures envisageables.
Les méthodes de la seconde classe cherchent à identifier la structure secondairecommune à
un ensemble de séquences d’ARN. La majorité de ces méthodes identifient les appariements
conservés (covariations) d’une séquence à l’autre, ce qui nécessite la comparaison préalable
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 Détermination du contenu en (G+C)

Les variations statistiques de la composition de bases d’un génome, tel que le (G+C)%,
a été un critère largement utilisé pour rechercher des gènes codant pour des protéines(pour
revue [KCM98]), mais aussi pour sélectionner les régions riches en ARN non codants [KME02,
Sch02b].

Par exemple, les génomes hyperthermophiles doivent protéger leurs molécules double brin
d’ADN et simple brin d’ARN contre la dénaturation thermique. La stratégie laplus simple
consiste à augmenter leur (G+C)%. Cependant, le (G+C)% de génomes hyperthermophiles
n’est pas corrélé aux températures optimales de croissance [GL97, Gro98, DC00]. Les génomes
hyperthermophiles utilisent des mécanismes variés pour stabiliser leurs molécules d’ADN, en
augmentant par exemple les concentrations ioniques intracellulaire, le super-enroulement de
l’ADN [Gro98, DC00]... Les structures secondaires d’ARN intra-moléculaires semblent cepen-
dant être partiellement stabilisées par une augmentation du nombre de liaisons hydrogènes. En
effet, le (G+C)% des ARN ribosomiques et ARN de transfert de génomes hyperthermophiles
montrent une forte corrélation avec les températures optimales de croissance [GL97].

E. Rivas et S. Eddy [RE00b] ont proposé un algorithme de recherche d’ARNnc basé sur le
(G+C)%. Ils suggèrent également d’appliquer cette méthode à des génomes non thermophiles
présentant un (G+C)% variable entre les ARN non codants et le génome. Cependant, la faisabi-
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 de la composition
de bases comme le (G+C)%, (G-C)%, (A-T)% et les fréquences de dinucléotides sur différentes
classes d’ARNnc et de trois génomes. A partir de ses conclusions, il propose une méthodede
détection d’ARNnc sur la base des variations de (G+C)% et la fréquence des dinucléotides
“GC” . Les résultats obtenus surM. jannaschiimontrent une augmentation de la spécificité de
l’algorithme grâce à la prise en compte de la fréquence des dinucléotides “GC” [Sch02b].

1.4.3 Approche par modélisation comparative

Ce type d’approche regroupe l’ensemble des méthodes qui modélisent l’information portée
par un groupe de séquences homologues et l’utilisent ensuite pour rechercher de nouvelles
séquences. Des analyses bioinformatiques basées sur la conservation des séquences parmi des
organismes proches et/ou la conservation structurelle des ARN ont montré leur efficacité pour
l’identification de gènes. D’autres approches récentes chezE. coli exploitent les réseaux de
neurones pour extraire les caractéristiques communes parmi les ARN connus [CDH01].

Les analyses intégrant ce type d’approche nécessitent essentiellement les deuxétapes sui-
vantes :

Étape d’apprentissage du modèle :recherche des signatures caractéristiques d’un ensemble
de molécules d’ARN regroupées sur le critère d’appartenance à une même famille(même
fonction, par exemple).

Étape de recherche de séquences satisfaisant le modèle.

Il existe essentiellement deux types d’approches pour apprendre le modèle : approche super-
visée et non supervisée. Les méthodes utilisant une approche supervisée identifient les apparie-
ments conservés (covariations) d’une séquence à l’autre, ce qui nécessite l’alignement préalable
des séquences, opération souvent effectuée à la main par des experts.

Approche non supervisée

A l’inverse des techniques utilisant les covariations, certaines approches (non supervisées)
n’imposent aucune contrainte sur la localisation des structures au sein des séquences et per-
mettent ainsi de s’affranchir de l’opération d’alignement. Par exemple, Bouthinon et al ont
proposé [BD99] une méthode d’ apprentissage d’une description commune (la structure secon-
daire) à un ensemble d’objets (les séquences) possédants chacun plusieurs descriptions pos-
sibles (les structures envisageables), une seule correspondant à la réalité. Leur représentation
des structures secondaires leur permet d’envisager toutes les formes d’interactions tertiaires
(pseudo-noeuds).

Approche supervisée

La comparaison (l’alignement est une réponse à ce problème, chapitre 2, page 45) permet
de révéler les relations qui existent entre différentes séquences, qu’il s’agisse d’informations
de structure primaire et/ou secondaire. Selon le niveau de structure pris encompte, il existe
différentes façons de modéliser l’information commune à l’ensemble de ces séquences.
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1.4.3.1 Modélisation de la structure primaire

La première façon de représenter les informations contenues dans un alignement est de
construire un consensus où pour chaque colonne, on garde le nucléotide le plus représenté.

Une deuxième manière de faire est de construire une expression régulière, laquelle autorise
une certaine ambiguïté. On perd moins d’information qu’avec le consensus. En effet, dans ce
cas l’information sur la variabilité des nucléotides à chaque position est conservée. Par contre,
on ne dispose toujours pas d’information précise sur leur fréquence. L’expression régulière n’est
pas suffisamment discriminante.

Des méthodes probabilistes ont été mises au point pour éviter ces pertes d’information et
elles prennent en compte la spécificité de la position : les matrices de fréquence pour les acides
nucléiques (fréquence de chaque nucléotide trouvé à chaque position de l’alignement multiple)
ou de nouvelles méthodes “profils” basées sur les modèles de Markov cachés. Ce dernier type
de modélisation présente un niveau d’information supérieur au précédent et est aussi largement
utilisé par les logiciels de prédiction de gènes codants.

Le chapitre II (section 2.1, page 44) décrit les caractéristiques de ces différents niveaux de
représentation.

1.4.3.2 Modélisation de la structure secondaire

L’analyse comparative de séquences est une approche très efficace pour la détermination des
structures secondaires et de certaines interactions tertiaires des molécules d’ARN. Les change-
ments de bases compensatoires (Fig. 1.22) observés entre plusieurs séquences sont à labase de
la prédiction des structures secondaires par les méthodes phylogénétiques. Ce phénomènes’ob-
serve au cours de l’évolution des molécules : quand une base impliquée dans un appariement
mute, la base complémentaire a tendance à également muter pour préserver l’appariement et
donc la structure secondaire.

FIG. 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 structure primaire aux
approches de la localisation d’ARN non codants. En informatique, les grammaires(décrites
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dans le chapitre 4, section 4.1, page 132) permettent de dériver les caractéristiques communes
à toutes les séquences appartenant au langage correspondant. Nous verrons quelles en sontles
applications possibles pour l’analyse des ARN.

1.4.3.3 Applications utilisant une approche comparative

Wassarmanet al. [WRR
�

01] ont utilisé comme unique critère le degré de conservation
des régions intergéniques entreE. coli, Salmonella pneumoniaet Klebsiella pneumoniapour
générer une liste d’ARNnc potentiels. Les résultats obtenus ont été relativement importants
et ont donné lieu à des recherches expérimentales utilisant lesmicro-arrays. Leur méthode a
permis de prédire 60 nouveaux ARNnc chezE. colidont 18 ont été prouvés expérimentalement.

Une seconde approche menée par Argamanet al. [AHV
�

01] surE.coli a consisté à com-
biner un ensemble de critères obtenus lors de la comparaison d’ARNnc déjà identifiés(entre
autres les signaux transcriptionnels tel que les promoteurs et terminateurs) avec une recherche
de séquences conservées parmi un ensemble de génomes bactériens. Ils ont ainsi obtenus 24
nouvelles prédictions dont 14 ont été prouvées expérimentalement. Cette approche est diffi-
cilement applicable à des génomes bactériens ou non bactériens pour lesquels les séquences
signaux sont moins bien conservés entre espèces.

Rivas et Eddy [RKJE01, RE01] ont basé leur approche, implémentée dans QRNA, sur la
recherche de régions conservées entre différentes espèces et sur l’examen enparallèle de la
nature des différences obtenues lors de la comparaison. L’hypothèse consiste à considérer une
région comme appartenant à un gène codant pour une protéine si les différences observées entre
les séquences homologues correspondent soit (i) à des codons synonymes12 soit (ii) à des co-
dons codant pour des acides aminés ayant les mêmes caractéristiques physico-chimiques. A
l’inverse, si la région contient un ARNnc, alors un plus grand pourcentage de différences sur-
viennent entre les régions complémentaires préservant ainsi la structure secondaire des ARN (le
principe des covariations). En dernier lieu, si la région ne contient aucun gène, alors la distri-
bution des différences entre espèces devrait correspondre à leur fréquence en bases. L’avantage
d’une telle approche est d’être applicable à tous génomes pour lesquels la séquence complète
est disponible.

1.4.4 Approche descriptive

Contrairement à la méthode précédente, l’approche descriptive n’implique pas la connais-
sance de gènes homologues mais de l’ensemble des caractéristiques décrivant la molécule struc-
turée. Les différentes méthodes inclues dans ce groupe utilisent les informationsdécrivant la
structure primaire et/ou la structure secondaire. La qualité des signaturesutilisées est dépen-
dante des familles de molécules sur lesquelles se porte l’étude et la recherche est, de ce fait,
plus ou moins efficace selon la connaissance des caractéristiques de la famille.

1.4.4.1 Exemple de séquences signatures recherchées

Les signaux les plus conventionnellement recherchés pour localiser des ARN non codants
sont ceux impliqués dans les étapes de transcription. Les exemples suivants décrivent deux types

12. Le code dégénéré des acides aminés permet d’obtenir 20 acides aminés différents à partir de 64 codons.
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de signaux ; ceux de type promoteur correspondant à des éléments de séquence et ceux pour les
sites rho-indépendants correspondant à une structure secondaire.

Promoteur

Un site promoteur permet l’initiation de la transcription en étant reconnu pardes facteurs
protéiques, tels que l’ARN polymérase, l’enzyme responsable de la transcription.

Chez les eucaryotes, les ARN non codants résultent de l’activité de polymérasesdifférentes,
lesquelles reconnaissent différents types de promoteurs (section 1.1.1).

La situation est plus simple chez les procaryotes où une seule polymérase est responsable
de la synthèse de l’ensemble des différents ARN. Il est alors plus simple de rechercher des
signatures de promoteurs, mais les signaux correspondants souvent courts et/ou dégénérés sont
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 système, dit rho-dépendent, fait intervenir le facteur protéique rho.Ce système n’est
pas suffisamment caractérisé pour faire l’objet d’un modèle de prédiction. A l’inverse, le second
système dit rho-indépendant, ou intrinsèque, est largement caractérisé. Statistiquement, environ
70% des gènes codant un ARNnc utilisent un terminateur rho-indépendant [dBT90, EKW

�

00]
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-synthétisé (ARN
messager).

La modélisation et la recherche de tels motifs sont facilitées par l’utilisation de logiciels de
recherche de motifs, qui font l’objet du chapitre 3 (Page 69).

1.5 L’hypothèse d’un monde à ARN

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

Initialement, l’hypothèse dominante a d’abord été de considérer les protéines commeétant
les premières molécules fonctionnelles de l’histoire du vivant. En effet, la synthèse de protéines
à partir d’éléments non organiques semble relativement facile. Cependant on n’ajamais réussi à
mettre en évidence des propriétés d’auto réplication chez les protéines et l’information n’a pas
de moyen de se transmettre d’une génération à l’autre.

La démarche suivante a été de considérer les acides nucléiques. Le principal défaut de
l’ADN pour remplir les conditions de la molécule “originelle” serait de nécessiter des protéines
(en particulier l’ADN polymerase) pour être fabriqué.

La découverte des propriétés catalytiques des ribozymes a permis d’émettre lapossibilité
d’un monde primitif dans lequel l’ARN aurait précédé l’ADN et les protéines. L’ARN présente
le double avantage de pouvoir porter et transmettre une information génétique et de pouvoir
aussi catalyser les premières étapes du métabolisme. Ainsi, L’ARN est le support d’une infor-
mation génétique séquentielle et est doué d’activités enzymatiques non négligeables.
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Ces deux critères feraient de l’ARN [Gil86] un candidat intéressant pour le titre de "molé-
cule à l’origine de la vie" avant que des molécules plus spécialisées telles l’ADN ou les protéines
prennent le relais.

Ainsi, au cours des premières étapes de l’évolution, le transfert de l’information génétique
aurait pu être assuré par la réplication de l’ARN et la catalyse aurait puêtre réalisée par des
petits peptides non génétiquement codés et par des ribozymes [Mau03]. De plus, l’ARN étant
composé d’une seule chaîne de nucléotides, il est beaucoup plus vulnérable aux attaques des ra-
dicaux libres et aux autres agressions chimiques. Cette plus grande fragilité del’ARN est un des
arguments avancés par les évolutionnistes qui soutiennent que la vie s’est d’abord développée
dans un "monde à ARN", ensuite remplacé par un "monde à 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 là où lesARN sont
en abondance, alors que l’ADN se trouve dans le noyau [BC56].

– la thymine, base spécifique de l’ADN, est obtenue par transformation de l’uracile qui est
spécifique de l’ARN. Les ARN sont les amorces indispensables de la synthèse des acides
désoxyribonucléiques dans l’étape de la réplication du brinreversede l’ADN.

– de nombreux facteurs métaboliques sont de nature ribonucléotidique.

Les découvertes plus récentes sur l’importance des ARN fonctionnels dans la vie de la
cellule ont apporté de nouveaux arguments à l’hypothèse ARN :

– Les petits ARN non codants peuvent être une relique du monde ARN originel [Edd01,
MAFM01]. Le rôle 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 progrès récents des méthodes de sélectionin vitro permettent l’exploration intensive de
séquences et la création de nouveaux acides nucléiques artificiels (aptamères) possédant
des propriétés de reconnaissance et/ou des propriétés catalytiques. Leur productionen
grande quantité en font des molécules intéressantes tant sur le plan thérapeutique quesur
le plan fondamental. Elle permet de mimer in vitro des processus évolutifs [MAFM01].

L’intérêt pour la localisation, la compréhension des modes d’action et l’évolution biologique
des molécules d’ARN ne cesse de croître. On trouve en effet actuellement dans la littérature un
grand nombre de publications faisant état de la découverte de nouveaux petits ARN non codants
(ARNnc) qui contrôlent diverses fonctions biologiques essentielles [Edd01, BFPP99].

Même si tous les ARN non codants ne peuvent pas être directement considérés comme des
reliques d’un monde à ARN [BFPP99], leur nombre, inconnu, et la diversité de leurs fonctions
peut apparaître comme un argument en faveur d’un monde originel d’ARN.

Une autre hypothèse formulée en 1999 par Forterre et Doolittle [PF99, Doo99], au vu des
spécificités biochimique et génomiques des eucaryotes, des bactéries et des archae-bactéries, si-
gnale que la théorie d’un ancêtre unique des formes vivantes est sans doute erronée : la vie serait
apparue plusieurs fois, dans des environnements et des conditions différentes, et cesformes de
vies primaires différentes évoluant simultanément se seraient enrichiesmutuellement par des
transferts de gènes. Certaines auraient disparu, trois au moins seraient à l’origine du monde
vivant terrestre.
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1.6 En résumé

Les ARN sont des molécules impliquées dans un grand nombre de processus biologiques.
Les gènes et autres motifs fonctionnels ne peuvent être trouvés avec les “prédicteurs” de gènes
codants. Certains ARN peuvent être localisés par la recherche de séquences similaires dans des
génomes proches. Un certain nombre de propriétés caractérisant ces moléculespeuvent être uti-
lisées pour les localiser dans les séquences génomiques : existence d’une structure, (GC) % dans
les séquences (AT) riches, (GC) % et biais en di-nucléotides, etc... Un grand nombre d’ARN
interagissent avec d’autres ARN en mettant en jeu des interactions de type Watson-Crick. Un
grand nombre de familles d’ARN sont caractérisées par la présence de motifs invariants et leur
structure secondaire.
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Chapitre 2

Recherche de mots

Nous avons décrit dans le chapitre précédent les caractéristiques des ARN auxquels nous
nous intéressons. La problématique à laquelle nous souhaitons répondre porte sur la recherche
de ce type de molécules dans un texte génomique. Elle appartient à un domaine important de la
bioinformatique. En effet, le codage des génomes sous forme d’une chaîne de grande longueur
formée par des nucléotides� � � � � � � nous permet de traiter l’ensemble des problèmes qui nous
intéressent grâce à des algorithmes classiques rencontrés dans l’algorithmiquede textes.

Les séquences génomiques constituent la structure primaire des génomes. La structure ter-
tiaire est la forme fonctionnelle des molécules dans l’espace à trois dimensions. Entre ces deux
formes de structures, on considère souvent la structure secondaire qui est une représentation
dans le plan, étape intermédiaire entre la structure primaire et la structure tertiaire. Avant d’abor-
der le problème de la recherche de motifs structurés que l’on peut représenter par unensemble
de mots connectés entre eux par des relations de distance et/ou des relations sur leurs conte-
nus (et donc par un langage chapitre 4, page 131), nous abordons dans ce chapitre la recherche
d’éléments de séquence.

Cette première problématique permet déjà d’envisager de différentes manières la résolution
du problème, dépendante de la représentation des éléments de séquence. Cette représentation est
l’étape suivant celle permettant de mettre en relief les informations caractéristiques contenues
dans un ensemble de séquences. On peut distinguer les deux étapes :

1. Extraction de l’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 niveau de complexité
de ce que l’on souhaite extraire : (i) un mot définit sur un alphabet, ou (ii) un mot appartenant à
un ensemble de mots modélisés par un langage.

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

– un mot� est-il un élément de� (string matching)?

– un mot� apparaît-il approximativement dans� (alignementou approximate string mat-
ching)?

– un des mots d’un langage� est-il un facteur de� (pattern matching)?

43
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– un des mots d’un langage� apparaît-il approximativement dans� (approximate pattern
matching)?

Un ensemble de mots ou langage permet de représenter de façon concise un motif structuré,
en intégrant selon la classe considérée des notions plus ou moins complexes de structure. Nous
définissons plus spécifiquement les différents niveaux de complexité de représentation permis
par les langages dans le chapitre 4.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons uniquement à la recherche de mots appartenant à
un langage fini.

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

Au préalable, nous définissons brièvement le vocabulaire nécessaire (2.1.1) etles approches
existantes pour extraire (2.1.2) et représenter l’information caractéristique (2.1.3) à partir de
plusieurs séquences.

2.1 Les séquences nucléiques vues comme un texte

La plupart des programmes informatiques utilisés en biologie manipulent des séquences
biologiques. Un préalable commun à de nombreuses problématiques est le problème 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 communes d’une famille
de séquences partageant la même fonction.

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

2.1.1 Terminologie

Nous supposons que nous travaillons sur un texte� de longueur� dans lequel nous recher-
chons un mot

�
de longueur� (que nous supposerons plus petit que� ). � et

�
sont décrits dans

un alphabet fixé� � � � � � � � � � � . Le � -ième caractère d’un mot
�

est noté� � . Ainsi, on
représente le mot par le tableau

� 	 
 � � � � � et le texte par le tableau� 	 
 � � � � � .
Définition 1 (Facteur, préfixe et suffixe) :
Les facteurs d’un texte� ou d’un mot

�
se définissent comme l’ensemble des chaînes de carac-

tères consécutifs dans le texte ou le mot. Un préfixe d’un mot
�

est un facteur dont le premier
caractère est

� 	 
 � . Un suffixe d’un mot
�

est un facteur dont le dernier caractère est
� 	 � � . Un

préfixe ou un suffixe d’un mot
�

est dit propre s’il est différent de
�

.
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Le résultat de la recherche d’un mot effectué sur un texte s’appelle solution ou occurrence.

Définition 2 (Occurrence d’un mot dans un texte) :
On dira que

�
apparaît dans� à la position� :

– si � � � � � � � et,

– si � � tel que� � � � � �

 � � �

� � � � �
� � ou encore si� 	� � � � � � � �


 � � � 	 
 � � � � �
Une recherche est dite exhaustive si elle permet d’obtenir l’ensemble exhaustif des occur-

rences correspondant aux caractéristiques souhaitées.

Exemple

Soit � � � � � � � � � � � et
� � � � � � � � � � � � � �
le mot

� � � � � possède 3 occurrences dans� aux positions 3,7 et 9

2.1.2 Extraction d’information

2.1.2.1 Motivations de la méthode comparative

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

"Il faut comparer pour rattacher les similitudes de structures aux similitudes de fonctionne-
ment."
François Jacob,La logique du vivant, p.97, en parlant des travaux d’anatomie comparée de Cu-
vier et Camper.

"Alors que la fonction ne souffre aucune fantaisie, l’organe lui, conserve quelques degrés
de liberté" François Jacob,La logique du vivant,p.115.

Ces citations nous permettent d’introduire la motivation de la méthode comparative. D’un
point de vue biologique et informatique, l’homologie se définit de la façon 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 gènes apparaissent par duplication
et modification de gènes plus anciens. Laissant la notion d’homologie à la biologie, nous parle-
rons par la suite de similarité. Par exemple, deux chaînes de caractères sont similaires si elles
contiennent les mêmes caractères aux mêmes positions.

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

Soit � et � deux mots écrits sur l’alphabet� � � � � � � � � � � , respectivement de longueur
� � et � � . On appelle alignement de� � � un couple de mots�

�
� �

�
sur l’alphabet� � � � � (où � � �

représente le caractère d’espacement ou brèche, couple qui satisfait les conditions suivantes

– les deux mots�
�
et �

�
ont même longueur (� � � � � � � � � � � ) ;

– la suppression de “� ” dans�
�
et dans�

�
donne� et � respectivement ;

– les brèches “� ” ne se retrouvent pas en même position dans�
�
et �

�
.

Un exemple d’alignement de� � � � � � � � � et � � � � � � � � est :

u’ = C G A U U - A G
v’ = - G A U C G A -

A partir de deux séquences, plusieurs alignements sont possibles selon l’utilisation faite des
brèches. On cherche ceux qui sont les plus intéressants dans le sens précis que l’on décrit ici :

On définit � comme étant la fonction de similarité entre les couples de lettres. La
valeur de� � � �� � �

�� �
est un nombre réel positif si les lettres sont considérées sem-

blables13 , et on prendra des valeurs négatives ou nulles quand les lettres sont dif-
férentes, où si l’un des deux caractères correspond à une brèche : “� ”.

On considère ainsi trois opérations de base selon la nature de�
��
et �

��
, chacune donnant un score

élémentaire� �
=� � � �� � �

�� � :

(c) substitution :�
�� 	� 
 � � �

et �
�� 	� 
 � � �

(� � � � � � �� � �
�� � ).

(a) insertion :�
�� 	� 
 � � �

et �
�� � 
 � � �

(� � � � );

(b) délétion :�
�� � 
 � � �

et �
�� 	� 
 � � �

(� � � � );

Le score de l’alignement est alors donné par :� � � �� 
 � � �
.

On distingue deux types d’alignement :

– L’alignement global qui est donné par la recherche d’un alignement de score de similarité
optimal des deux séquences entières.

– L’alignement 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 grâce à un algorithme de
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 calcul est� � � � � � � � . Le temps de
calcul pouvant être prohibitif dans certains cas d’analyses, des heuristiques ont été développées,
tels que Blast ou Fasta. Ils présentent l’avantage d’effectuer rapidementdes comparaisons mais
ne garantissent pas la solution optimale.

2.1.2.3 Alignement multiple

La mise en évidence de similitude entre séquences sera renforcée si plusieursséquences
issues de plusieurs espèces partagent des éléments en commun. La méthode permettant d’ali-

13. Dans le cas d’une comparaison entre acides aminés, on oeut utiliser tout un éventail de matrice de similitude
où, en général, la notion de similarité est reflétée par une valeur d’autant plus grande que les deux lettres/acide-
aminés sont évalués comme partageant une similitude d’un point de vue biologique.
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gner globalement ces séquences conduit à la mise en évidence de nucléotides identiques ou
similaires.

Il existe deux grandes classes d’algorithmes pour réaliser des alignements multiples glo-
baux, basés soit sur une généralisation de l’algorithme de Needleman et Wunsch, soitsur des
méthodes heuristiques.

Généralisation de l’algorithme de Needleman et Wunsch

On recherche l’alignement multiple qui maximise la somme des scores de chaque aligne-
ment pour chaque paire (pour� séquences, il y a� � � �


 � � � paires). Cependant, la complexité
spatiale et temporelle de l’algorithme dérivé est proportionnelle au produit des longueurs des
séquences : si les� séquences sont de longueur� , la complexité est en� � �

� �
. Cette complexité

croit de façon exponentielle avec le nombre de séquences. Elle est donc utilisable avec un petit
nombre de séquences mais ne peut répondre à la plupart des besoins.

Méthodes heuristiques

C’est l’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, THG94] et Multalin [Cor88].
Clustalw commence par aligner deux à deux les séquences et construit l’arbre des relations évo-
lutives entre les séquences. Les noeuds entre les branches représentent les alignements deux à
deux et la racine représente l’alignement complet. Une fois cet arbre construit, le programme
prend les deux séquences les plus proches et commence l’alignement multiple (l’alignement des
séquences les plus proches est le plus fiable). Puis il progresse vers les séquences plus distantes,
et remonte ainsi l’arbre. Ce programme est rapide pour un nombre raisonnable de séquences
longues et plus lent si on aligne un grand nombre de séquences courtes. La complexité de cet
algorithme est de� � � � � � �

.

2.1.2.4 Alignement multiple local

L’alignement multiple local permet de mettre en évidence les régions conservées entre
plusieurs séquences. Parmi les solutions possibles on distingue les méthodes dites "pure-
ment algorithmiques ", reposant sur une définition formelle précise des motifs, etles méthodes
dites “d’optimisation stochastique” basées sur une modélisation statistique des motifs. Des pro-
grammes14 comme Pratt [JCH95, Jon97], Smile [MS01] illustre la première approche et Meme
[GBE96] la seconde.

2.1.3 Représentation de l’information

A partir d’un alignement multiple on peut mettre en évidence des traits caractéristiques à
un ensemble de séquences. On peut ensuite extraire et représenter de différentes manières les
informations mises en relief. Cette section définit l’ensemble de ces représentations, inégales
en termes d’expressivité (Fig 2.2). Nous les présentons selon un gradient croissant de cette

14. Pour comparaison des différentes méthodes se référer à la plate-forme d’extraction de motifs dans des en-
sembles de séquences génomiques :http://idefix.univ-rennes1.fr:8080/PatternDiscovery/
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notion. Excepté le cas du mot, qui est la représentation élémentaire de lui-même et ne nécessite
pas l’étape de construction de l’alignement multiple, nous présentons un exemple concret de la
représentation définie, laquelle est basée sur l’alignement multiple suivant(Fig 2.1) :

AUUGUACCU
AUCGUUCAU
AG -GAUCAU
AAUGUUCAU

FIG. 2.1 –Alignement multiple d’un ensemble de séquences/mots.

Déterministe

Probabiliste

1 : Mot

2 : Consensus

3 : Expression régulière

4 : Profil de poids

5 : Chaîne de markov cachée

FIG. 2.2 –Différentes modélisations d’un ou plusieurs mots selon un gradient croissant de la
prise en compte de l’aspect probabiliste.

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

Consensus :La séquence consensus rend compte du nucléotide le plus fréquemment rencontré
pour chaque position. Dans le cas de séquences très spécifiques, cette simple séquence
suffit pour décrire de manière satisfaisante une région. On peut aussi définir un consensus
dégénéré sur un alphabet étendu. Par exemple, l’utilisation du code IUPAC15 (Tab 2.1)
permet de représenter une à quatre bases simultanément grâce à une liste de symboles sur
l’alphabet ASCII. On appelle ainsiclasse de motsun mot dont chaque position est une
classe de caractères.

Expression régulière : Une expression régulière (Fig 2.3) permet de définir des ensembles de
mots par l’utilisation d’un certain nombre d’opérations. La syntaxe pour les expressions
régulières est la suivante :

–
	 � � � autorise pour une position donnée� ou � ;

– � désigne n’importe lequel des nucléotides;

– � � � � désigne 4 nucléotides consécutifs;

– � � 
 � � �
indique que le nucléotide peut être trouvé 1 ou 4 fois;

15. International Union of Pure and Applied Chemistry
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– � désigne une brèche ougap;

A[UGA][UC-]G[UA][UA]C[AC]U

FIG. 2.3 –Représentation de l’alignement multiple (Fig 2.1) selon une expression régulière.

L’inconvénient majeur des expressions régulières est de modéliser des mots/séquences ne
faisant pas partie de l’alignement multiple initial (par exemple, l’expression régulière de
la fig 2.1 modélise 72 mots différents, alors que l’alignement multiple n’en contient que
4).

Profil de poids : Pour exprimer l’ambiguïté et la complexité d’un motif, on peut également
déduire de l’alignement des séquences une table de fréquences en comptabilisant les oc-
currences de chaque base à chaque position du motif. En d’autres termes, on définit à
partir d’un échantillon donné, la fréquence d’apparition des bases pour chaque position
du motif. Il est possible ensuite, pour augmenter la fiabilité des probabilités, de considérer
des critères supplémentaires, intrinsèques aux séquences, comme la fréquenceattendue
des bases selon la région où se trouve le motif. On peut ainsi considérer que l’apparition
d’une cytosine est plus significative que l’apparition d’une guanine dans une zone riche
en guanine. La transformation de la table des fréquences en tenant compte éventuellement
de critères supplémentaires donne naissance à une matrice de pondération (Fig 2.4).

A C G U
position 1

position 2

position 3

position 4

1 0 0 0
0,25 0 0,25 0,5
0 00,25 0,5

1 00 0

....................

-
0
0

0
0,25

position 5 0,25 00 01

FIG. 2.4 –Représentation de l’alignement multiple (Fig 2.1) selon une matrice de pondération.

code description code description
A Adenine W T, U, ou A
C Cytosine S C ou G
G Guanine B C, T, U, ou G (sauf A)
T Thymine D A, T, U, ou G (sauf C)
U Uracile H A, T, U, ou C (sauf G)
R Purine (A ou G) V A, C, ou G (sauf T, sauf U)
Y Pyrimidine (C, T, ou U) N A, C, G, T, ou U
M C ou A K T, U, ou G

TAB . 2.1 –Code IUPAC.
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HMM ou chaîne de Markov cachée : Un HMM est un modèle stochastique (probabiliste) com-
posé d’états et de transitions les reliant entre eux. Aux états sont associéesdes probabilités
d’émission de symboles. Le système évolue aléatoirement d’un état à un autre (les transi-
tions sont aussi probabilistes) en émettant des symboles qui forment des mots. Les états
par lesquels le système est passé ne sont pas visibles dans les mots produits, c’est pour-
quoi les HMM sont qualifiés de "cachés" (par opposition aux chaînes de Markov simples).
Ces modèles sont des boîtes noires ; mais dans le cas d’un HMM modélisant un aligne-
ment multiple, on peut dire que les états représentent une position de l’alignement et une
distribution des nucléotides sur cette position : dans ce cas, un HMM (Fig 2.5) s’appa-
rente pratiquement à un profil, à ceci près qu’il peut comporter des états supplémentaires
qui représentent des brèches de longueur variable (insertion ou deletion), auxquelles sont
aussi associées des probabilités.

A : 

C : 

G : 

 U :

A : 

C : 

G : 

 U :

A : 

C : 

G : 

 U :

A : 

C : 

G : 

 U :

A : 

C : 

G : 

 U :

1,0 0.25 1,0

0.75

1

0

0

0 0,5

0

0,33

0,25

0,25

0

0,66

0

1,0

0

0

0

1

0,75

0,25

0

0

1 542

3
FIG. 2.5 –Représentation des cinq premières colonnes de l’alignement multiple (Fig 2.1) selon
un HMM.

2.1.4 La recherche de mots

2.1.4.1 Introduction

L’algorithmique sur les mots est un domaine qui a suscité un intérêt considérable ces der-
nières années comme le montre le nombre d’ouvrages parus [CR94, CH01, Gus97].Algorith-
mique du texte[CH01] est le premier ouvrage en français d’algorithmique spécialisé sur le
traitement du texte. Il présente les bases techniques utilisées dans les domaines de la recherche
documentaire, de l’indexation pour les moteurs de recherche d’informations sur l’Internet... Les
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méthodes qui y sont décrites trouvent leurs applications dans les domaines du traitement de la
langue naturelle, de l’analyse des séquences nucléiques et des bases de données textuelles.

Dans le cas de la recherche exacte ou approchée où l’on souhaite trouver les positionsd’un
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 approximative d’un 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 variablespour résoudre ce pro-
blème.

Une première méthode consiste à effectuer un pré-traitement sur le mot à rechercher dans
un texte, avant d’effectuer la recherche à proprement parler. Les deux étapessont :

1. une phase de pré-traitement du mot où l’on obtient une fonction de décalage pour chaque
lettre,

2. une phase de recherche des occurrences de
�

le long de� durant laquelle les données du
pré-traitement permettent d’éviter des comparaisons de caractères inutiles.

L’analyse du mot recherché permet d’éviter un certain nombre de tests et ainsi, en cas de
non concordance et au lieu de recommencer les comparaisons avec un décalage versla droite,
on peut effectuer un saut plus important si on sait que les positions intermédiairesne pourront
pas aboutir à une concordance. Cette approche se généralise au cas où l’on recherche nonplus
un seul mais un nombre donné de mots. Une autre approche complètement différente soumet le
texte, plutôt que le mot, à un pré-traitement :

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

Cette deuxième approche repose sur des structures de données telles que les arbres de suf-
fixes. Ceux-ci présentent comme avantage de servir d’outils d’indexation de textes, c’est à dire
de fournir une représentation du texte permettant d’exécuter efficacement des requêtes diverses.
La transformation d’un texte en un arbre des suffixes se fait en temps linéaire par rapport à
la longueur du texte. Une fois cette représentation obtenue de nombreuses tâches peuventêtre
accomplies très efficacement [Gus97], par exemple la recherche d’un mot s’effectue en temps
linéaire par rapport à la taille du mot. La dernière partie de ce chapitre (2.3)s’intéresse à 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-
nêtre de la longueur du mot recherché et d’un décalage de la fenêtre jusqu’à trouver ce mot.
On peut explorer la fenêtre de la gauche vers la droite ou de la droite vers la gauche.La com-
paraison (appelée tentative) est effectuée successivement pour chaque caractère du motif tant
qu’aucune concordance n’est rencontrée. Lorsque la totalité du motif a été recherchée dans la
fenêtre de texte, la fenêtre de comparaison est décalée vers la droite (Fig. 2.6) après qu’un
succès ait éventuellement été mémorisé.
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La première classe d’algorithmes de recherche de mots exacts mémorise certaines informa-
tions obtenues pendant le déroulement de l’algorithme, afin d’éviter des comparaisons inutiles.
Les algorithmes de cette catégorie diffèrent par les méthodes employées lors des tentatives de
comparaisons et de décalages.

Une variante pour résoudre le problème consiste à utiliser une approche booléenne où l’ef-
ficacité est obtenue grâce à l’exploitation des capacités des ordinateurs à manipuler les mots
machine, afin d’effectuer un nombre constant d’opérations à chaque position dans le texte.

fenêtre de comparaison

Texte T

Mot P

1   2 .....m

j    j+1........j+m-1 Décalage 

FIG. 2.6 –Stratégie de comparaison avec une fenêtre glissante. Selon l’algorithme, la compa-
raison de caractère à caractère est effectuée de la gauche vers la droite ou de la droite vers la
gauche.

2.2.1 Algorithme naïf

L’approche naïve pour rechercher un mot dans un texte consiste à faire glisser la fenêtre de
comparaison du mot

�
de gauche à droite le long du texte� . Plus formellement, pour chaque

position� dans le texte, on compare� 	� � � � � � � �

 � � avec

� 	 
 � � � � . La comparaison est arrêtée
lorsque� �

� � 	� � �
� � , et est recommencée pour� �



. Une occurrence est trouvée lorsque la

position� � � �



est atteinte.

Lorsqu’un échec a lieu dans l’algorithme naïf, c’est-à-dire lorsqu’un caractère du motif est
différent du caractère correspondant dans le texte, la recherche reprend à la position suivante en
repartant au début du motif. Si le caractère qui a provoqué l’échec n’est pas audébut du motif,
cette recherche commence par comparer une partie du motif avec une partie du texte qui lui a
déjà été comparée.

Dans l’exemple suivant, le motif� � � � � � est trouvé dans le texte
� � � � � � � � � � � � � après 8 tentatives et 24 comparaisons de caractères. Les majuscules
correspondent aux résultats obtenus lors de la comparaison lorsque les caractèresdu motif sont
en vis à vis avec un caractère identique du texte, les minuscules lorsque les caractères en vis à
vis sont différents (échec lors de la comparaison) et enfin les points représententles lettres 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 algorithme est (� � � � � � ) dans le pire
des cas. Cet algorithme ne nécessite aucune phase de pré-traitement du mot recherché.

Un certain nombre d’algorithmes améliorent l’efficacité de l’approche naïveen évitant d’ef-
fectuer des comparaisons inutiles. Parmi eux, certains reposent sur des méthodeseffectuant la
comparaison du premier caractère vers le dernier [MP70, KMP77] à l’instar de l’approche naïve
et d’autres commencent la comparaison à partir du dernier caractère, commel’algorithme décrit
dans la section suivante.

2.2.2 Algorithme de Boyer et Moore

Cet algorithme [BM77] requiert une fenêtre de recherche de la longueur du mot. Cependant
il explore celle-ci à partir de son dernier caractère, ce qui permet d’améliorer la vitesse de
résolution. L’algorithme, au cours de la phase de pré-traitement du mot, génère deuxtypes de
tables pour y stocker les valeurs de décalages. Il utilise ensuite l’une ou l’autre pour appliquer
une fonction de décalage.

La première fonction de décalage, utilisant la règle du bon suffixe, déplace la fenêtre vers
la droite de manière à faire correspondre le suffixe déjà reconnu du mot dans le texteavec son
occurrence la plus à droite dans

� 	 
 � � � �

 � , et si ce n’est pas possible, on essaie d’aligner le

plus long suffixe du mot déjà reconnu dans le texte avec un préfixe du mot.

La deuxième fonction de décalage, utilisée parallèlement, utilise une règle définie pour
chaque lettre de l’alphabet. Cette règle, appelée règle de dernière occurrenceou règle du mau-
vais caractère est définie pour une lettre par sa position la plus à droite dans le motif.

La complexité en temps et espace mémoire pour la génération de chaque table est de� � � �
.

L’exemple suivant illustre les deux types de décalages. Le mot� � � � � � a été trouvé dans le
texte � � � � � � � � � � � � � en 3 tentatives et a nécessité 9 comparaisons de caractères.

Ces méthodes se révèlent très efficaces sur des alphabets importants. Lors de la comparai-
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son, à chaque échec, on choisit la méthode qui donne le maximum de décalage.

Texte : CACACAGCACACC
Motif : .....c

d=2 induit par la règle du mauvais caractère

Texte : CACACAGCACACC
Motif : ....cC

d=5 induit par la règle du bon suffixe

Texte : CACACAGCACACC
Motif : CACACC

La phase de recherche a une complexité de� � � � � �
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 de� � � , et est plus efficace en moyenne que l’algorithme précédent.

2.2.3 Algorithme de Baeza-Yates et Manber

Les algorithmes précédents cherchent à minimiser le nombre de comparaisons à effectuer.
Une autre classe d’algorithmes se base sur une approche booléenne et présente le double avan-
tage d’être efficaces et facile à programmer. Ces algorithmes consistenten une phase de prépa-
ration du mot et en une phase de recherche. Leur efficacité est liée à la modélisation des états
de la recherche par (pour revue et comparaison de leur efficacité [EM96]) :

– un vecteur de bits (algorithmeShift-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 arithmétiques simplement.
Ainsi, en adoptant une approche naïve, on obtient une recherche rapide grâce à la capacité des
ordinateurs à manipuler les mots machine. Cependant, il est nécessaire que la taille du mot soit
inférieure à la taille d’un mot mémoire (� �

bits ou� � bits).
Utilisant l’algorithme de Baeza-Yates et Manber [BYG92, WM91b, WM92] dans nos dé-

veloppements présentés dans le chapitre 5, nous le décrivons dans cette section avec plus de
détails. Cette algorithme permet la recherche d’un mot en un temps d’exécutionlinéaire en la
taille du texte. La description qui suit de leur algorithme est extraite d’un rapport technique de
l’université d’Arizona [WM91b] :

P : motif à rechercher de longueur�
T : texte où effectuer la recherche de longueur�
R : tableau de bits de taille� �



i : position dans le motif

�
et le tableau� � � � 	 
 � � �

j : position dans le texte� � � � 	 
 � � �
� �

: une lettre de l’alphabet contenue dans le motif
�
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� �
: un tableau de bits de taille� �



pour chaque lettre� �

� � � � � : un tableau de bits de taille� �



� � est la valeur du tableau� après l’évaluation du caractère d’indice� du texte. Le ta-
bleau � � mémorise la correspondance de tous les préfixes de

�
avec une portion du texte�

se terminant à la position� . Ainsi � � 	 � � � 

seulement si les� premiers caractères du motif

�

correspondent aux caractères d’indices� � � �



à � du texte� . Lorsque la lettre� � � � du texte
est traitée, on doit vérifier si� � � � étend l’un des préfixes détectés.

La transition de l’état� � à � � � � du tableau� peut se résumer par :

� � 	 � � � 

pour chaque � � 


à � faire
si (� � 	 � �


 � � � 

et � � � � � � � � ) alors

� � � � 	 � � � 

sinon

� � � � 	 � � � �

si (� � � � 	 � � � � 

) alors

alors une occurrence de
�

débute à la position� � � � �
du texte

Cette transition se calcule simplement sur un ordinateur : pour chaque lettre� �
de l’alphabet,

nous construisons un tableau de bit� �
tel que� � 	 � � � 


si � � � � �
(le tableau� �

mémorise les
apparitions du caractère� �

dans le motif
�

).
L’algorithme considère

�
vecteurs fixés� �

(
�

= nombre de lettres de l’alphabet) et le vecteur
� � � � � tels que :

� � 	 � � � � � �
� � 	� � � 


ssi � �
est la� ième lettre de

�

� � � � � 	 � � � 

� � � � � 	� � � � � �

La transition de� � à � � � � se ramène à un décalage de un bit vers la droite de� � et d’une
opérationEt bit à bit avec� �

(tel que� � � � � � � � . Un exemple est donné (Fig 2.7).
Ainsi, les � opérations (lecture + comparaison) de l’algorithme sont remplacées par une

lecture plus 3 opérations élémentaires sur des mots de longueur� .
Les algorithmes qui suivent une approche booléenne sont très efficaces en pratique. Lorsque

le mot considéré n’est pas trop long par rapport à la taille du mot machine, la phase derecherche
de l’algorithme prend un temps� � � �

.
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FIG. 2.7 –Algorithme de recherche de mots sans erreur de Baeza-Yates et Manber. (d’après
[Che99]). Le motif recherché est� �

�
� � et le texte� �

�
� � � � �

�
� � �

�
. Lorsque la 11 iéme position

est considérée, un



a atteint la dernière ligne du vecteur� , une occurrence du motif vient
d’être détectée dans le texte.
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2.2.4 Recherche approchée

La recherche approximative de mots est un problème sensiblement différent de la recherche
exacte. Elle consiste à rechercher les mots en tolérant une certaine distance entre le mot et l’oc-
currence trouvée. On mesure généralement la distance en comptant le nombre minimum de mo-
difications nécessaires pour passer d’un mot à l’autre : ladistance de Hamming(Fig. 2.8). Par
modification, on entend l’opération de remplacement d’une lettre par une autre. En plus de cette
opération (avec une pénalité plus importante), on peut considérer l’ajout et la suppression d’une
lettre, qui définissent ladistance de Levenshtein(Fig. 2.9). Ces deux distances ne génèrent pas
les mêmes résultats. Si on se réfère à un alignement entre deux mots, ladistance de Hamming
va correspondre au nombre total de lettres différentes en vis à vis. Ladistance de Levenshtein
est donnée par cette première valeur à laquelle on ajoute le nombre total de brèches. Ainsi, si
le calcul d’un alignement de deux mots est effectué en autorisant seulement unedistance de
Hamming, l’opération qui consiste à ajouter des brèches est interdite. Si l’opération d’ajout
ou de suppression est autorisée, une pénalité (plus importante que pour la substitution) luiest
adjointe et l’algorithme d’alignement cherche à minimiser son utilisation.

AAGGUACGAUUAGCAA.....    
GAUCCG Mot

Texte

FIG. 2.8 –Mots avec une distance de Hamming = 2.

AAGGUCCGAUUAGCAA.....    
GGUCCG Mot

Texte

FIG. 2.9 –Mots avec une distance de Levenshtein = 1.

2.2.4.1 Algorithme naïf et programmation dynamique

Le problème de la recherche approchée peut être envisagé comme un problème de com-
paraisons ou d’alignement de séquence. Une adaptation de l’algorithme de Smith-Waterman
([SW81]) permet de prendre en considération la distance de Levenshtein avec unecomplexité
de � � � � � �

et nécessite� � � � � �
en espace mémoire. Cependant, il est possible de travailler

seulement avec une complexité en espace mémoire de� � � �
. Une autre adaptation de la pro-

grammation dynamique (pour revue [NR02]), appelée DP, permet d’obtenir une complexité de
recherche en moyenne de� � � � � �

(avec� le nombre d’erreurs autorisées).

2.2.4.2 Approche booléenne

S. Wu et U. Manber [WM91b, WM91a] ont également conçu un algorithme de recherche
approchée de mots basé sur l’approche booléenne décrite précédemment. Leur programme s’ap-
pelle � �

� � � et permet d’utiliser soit la distance de Hamming, soit celle de Levenshtein.
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Distance de Hamming

Pour un mot
�

et un texte� de longueur� et � , on définit les tableaux� � de valeurs
binaires, où� �� 	 � � vaut 1 si et seulement si les mots

� 	 
 � � � � et � 	� � � � � � � �

 � ne diffèrent que

de � substitutions au maximum.
�

�
est identique à la matrice de Baeza-Yates et Manber [BYG92, WM91b]. Si� �� 	 � � � 


,
il existe une occurrence inexacte de

�
qui se termine en� dans le texte� , et qui contient au

maximum� erreurs.
Pour calculer les tableaux (� � � � � � � � , on calcule toutes les colonnes� , puis on effectue le

même calcul pour les colonnes� �


. La colonne� du tableau� � est calculée par :

� �� � � � � ��� � � �� � 	
OU � �� �

� ET � �� � � �� � 	
OU � � � ��

�
�� � � �� 
 	

Ainsi, les � premiers caractères de
�

correspondent, avec au plus� erreurs, à une sous-chaîne
de caractères de� se terminant en� si et seulement si :
(1) : les � premiers caractères de

�
correspondent à une sous-chaîne de caractères de� se

terminant en� avec au plus� �



erreurs.
(2) : ou les� �



premiers caractères de

�
correspondent à une sous-chaîne de caractères de�

se terminant en� �



avec au plus� erreurs, et� � � � � .
(3) : ou les� �



premiers caractères de

�
correspondent à une sous-chaîne de caractères de�

se terminant en� �



avec au plus� �



erreurs.
L’algorithme est très efficace lorsque le mot

�
est suffisamment petit pour que le tableau� �

puisse tenir sur un petit nombre de mots machine. La complexité de l’algorithme est en � � � � �
 � � � �
. Le nombre d’erreurs autorisées étant en pratique faible, la complexité de l’algorithme

est � � � �
.

Distance de Levenshtein

De la même façon, 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 même ordre de grandeur que pour l’algorithme précédent.

Dans le chapitre 5 nous décrivons l’intégration de l’algorithme de Baeza-Yateset Manber
dans nos développements. Son utilisation nous permet de prendre en considération, par une
même approche, le problème de recherche de mot exact, approché selon la distance de Hamming
ou Levenshtein.

En plus de sa simplicité, l’algorithmeShift-add présente l’avantage d’être flexible et
facilement adaptable à la recherche de classes de mots. La prise en compte detelles classes
de mots se fait simplement en modifiant l’algorithme de remplissage de� � � � � (2.2.3) : à une
position� dans le mot

�
et pour tout� �

� � , � � 	� � sera égal à



si � �
appartient à la classe de

caractères qui correspond à cette position dans
�

.

Exemple

Soit
� � � � � � � � dans le code

� � � � � .
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Sur l’alphabet� � � � � � � � � � � ,
� � � � 	 � � � 	 � � � 	 � � � � .

Le tableau� �
mémorisant les apparitions du caractère� �

dans le mot
�

s’écrit alors :
� �

A C G U
� � 
 � 
 
 � � � � 
 � 
 � � 
 � � 
 � � � � 
 � 


2.3 Recherche avec pré-traitement du texte

Une autre approche pour rechercher un mot dans un texte de façon relativement efficace est
d’effectuer un pré-traitement non plus sur le mot à rechercher mais sur le texte. La structure de
données la plus simple pour représenter l’ensemble de tous les facteurs d’un texte est un arbre
de tous ces facteurs. L’utilisation de cette structure permet d’avoir des traitements performants
pour les applications utilisant un index des facteurs d’un texte. Ainsi, on peut trouver si un mot
appartient à un texte simplement en cherchant si ce mot est un chemin de l’arbrereprésentant
les facteurs du texte.

2.3.1 L’arbre digital des suffixes

2.3.1.1 Définition

Tout facteur d’un mot peut être vu comme préfixe d’un suffixe de ce mot. Par exemple,si
� � � � � � � � � , l’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 de� (trie) (Fig 2.10) est une structure de données simple qui per-
met de représenter l’ensemble� de tous les suffixes d’un texte et d’accéder à tous ses facteurs
et à toutes leurs occurrences de façon exhaustive. Cet arbre possède des arcs qui ontpour éti-
quette un ou plusieurs caractères du texte. Cet arbre est dit déterministe car tous les arcs partant
d’un noeud ont une étiquette différente et correspondent à un suffixe différent. Tous les facteurs
d’un mot sont représentés par un chemin unique dans cet arbre allant de la racine à un noeud
intermédiaire ou une feuille.
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Dans le pire des cas, la taille de cet arbre est quadratique� � � � �
: elle correspond à la somme

des longueurs de tous les suffixes

7
U
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C

A

A
A

C

U

A

C

A

A

C
U

A

C

A

A

C

1

2

3

4

6

5

A
Noeud terminal ou Feuille

Noeud de degré 1 ou interne

Noeud de degré 2

Racine

Position du suffixe dans le texte

FIG. 2.10 –L’arbre digital des suffixes pour� � � � � � � .

2.3.1.2 Construction

Soit � � 	 
 � � � � � un texte donné, on note� � � 	 � � � � � � le suffixe de longueur� � � �



de
� . Une façon simple de mettre le texte sous la forme d’un arbre digital des suffixes consiste à
construire de façon incrémentale un arbre en insérant successivement les suffixes de longueur�
à 1 (Fig 2.11). Le suffixe courant est inséré dans l’arbre à chaque étape.

Pour insérer� �
, on commence par le décomposer en� � � 	 � � � � � � � � � � � � � où � � � � �

est le plus
long préfixe de� �

déjà représenté dans l’arbre. La branche� � � � � �
est alors insérée dans l’arbre,

à la suite du dernier caractère du chemin� � � � �
.

La recherche du noeud correspondant à la tête est effectuée par une procédure de recherche
en profondeur dans l’arbre où chaque caractère du suffixe à insérer est comparé caractère à ca-
ractère. La complexité de la recherche du noeud correspondant à l’endroit où devra être insérée
la queue de� �

est � � � � � � � � � � . Ensuite, l’ajout de la� � � � � �
entraîne la création d’un noeud et

d’un arc pour chaque caractère de� � � � � �
, et la complexité de cette étape est de� � � � � � � � � � � .

La complexité de l’insertion d’un suffixe est donc de� � � � � � � , ce qui donne pour l’ensemble
du texte une complexité de� � � � � � � � � � � � � � � 
 � � � � � � � .

Afin que la présence d’un suffixe étant également un facteur dans la séquence soit signifiée,
on ajoute un symbole ne figurant pas dans l’alphabet (� ) à la fin du texte qui sert à construire
l’arbre.
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FIG. 2.11 –Les différentes étapes de la construction del’arbre digital des suffixes du texte
� � � � � � � .

2.3.2 L’arbre des suffixes

La représentation des suffixes d’un mot par l’arbre digital des suffixes est simple mais pré-
sente l’inconvénient majeur de nécessiter un espace mémoire quadratique par rapport à la taille
du texte. Weiner a proposé une structure compacte de l’arbre digital des suffixes, appeléearbre
des suffixes. Il a définit une structure de données pour représenter l’ensemble des suffixes d’un
texte (Fig 2.12), en supprimant tous les noeuds internes de l’arbre ne donnant pas naissanceà
deux branches différentes ou ne correspondant pas au caractère terminal d’un suffixe. Ainsi les
étiquettes des arcs peuvent être composées de plusieurs lettres. Cette compression permet d’ob-
tenir un arbre de taille linéaire par rapport à la taille du texte. De plus, ila proposé un algorithme
linéaire pour construire cet arbre (utilisant les liens suffixes), amélioré ensuite par McCreight
[McC76].
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FIG. 2.12 –Arbre des suffixesdu texte� � � � � � � , version compacte de l’arbre digital .

Le nombre de noeuds est linéaire. Cependant, cette linéarité n’implique pas à prioricelle
de la représentation de l’arbre compact des suffixes car celle-ci dépend aussi de la taille des
étiquettes des arcs. Néanmoins, comme ces étiquettes sont des facteurs de� , chacune peut
être représentée par la valeur correspondant à sa position dans le texte et la valeur donnant sa
longueur. Ainsi, il suffit de stocker au préalable une seule fois la totalité du texte en mémoire
et d’utiliser ensuite ces couples de valeurs associées à chaque noeud de l’arbre pouravoir un
accès performant à tous les suffixes du texte (Fig 2.13).

t[i]

(7,1)

i  

(2,6) (5,3)
(1,7) (4,4)

(6,2) (3,5)

76543 21  

AU  CAU  AC

FIG. 2.13 – Représentation des étiquettes dans l’arbre compact des suffixes du texte
� � � � � � � . Ainsi l’étiquette (� � � ) représente le facteur de longueur� à la position � :
� � � � �
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2.3.2.1 Définition

Un arbre des suffixes (AS) du texte� est un arbre enraciné à� feuilles tel que :

– Ses noeuds internes sont de degré�


.

– Chaque feuille représente un seul et unique suffixe� 	 � � � � � � et est étiquetée par� � � � � � � � 
 �
.

– Ses arcs sont étiquetés par des mots non vides.

– Les étiquettes des fils d’un noeud débutent toutes par un caractère différent.

– La concaténation des étiquettes sur le chemin de la racine
�

jusqu’à une feuille� forme le
suffixe � 	 � � � � � � .

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

2.3.2.2 Construction

Les deux algorithmes de construction de l’arbre des suffixes les plus utilisées aujourd’hui
sont :

L’algorithme de McCreight [McC76]

Cet algorithme est considéré, avec celui de Weiner, comme l’algorithme de base de construc-
tion des arbres de suffixes.

La construction de l’arbre est accélérée en améliorant la recherche du noeudcorrespondant à
l’embranchement de la tête et de la queue du suffixe en cours d’insertion. Pour cela,Mc Creight
a défini la notion de lien suffixe [McC76] où pour chaque noeud de l’arbre� � correspondant
au facteur� � , il y a un lien suffixe d’un noeud� � vers un noeud� � si ce dernier correspond
au facteur� (Fig. 2.14). Ce sont les propriétés des liens suffixes qui permettent d’obtenir la
linéarité en temps pour la construction de l’arbre.
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FIG. 2.14 –L’ensemble des liens suffixes del’arbre digital des suffixesdu texte� � � � � � �
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L’algorithme d’Ukkonen[Ukk92]

Cet algorithme repose sur l’idée d’une construction incrémentale de l’arbre des suffixes im-
plicite (un arbre des suffixes implicite est un arbre des suffixes sans la contrainte que chaque
suffixe soit associé à une feuille). L’algorithme construit une suite

� � � � � � � � � � � �
d’arbres de suf-

fixes implicites pour les préfixes du texte� 	 
 � 
 � � � � � � � 	 
 � � � . Cette étape se décompose en�
phases pour� allant de



à � . La phase� insère ensuite le préfixe� 	 
 � � � dans l’arbre des suffixes

implicite
� �

�
� pour créer

� �
. Au cours de chaque phase� sont effectuées

�
extensions pour les

suffixes� 	 
 � � � � � � � � � 	 � � � � de � 	 
 � � � . L’extension� insère le suffixe� 	� � � � du préfixe courant de
l’arbre des suffixes implicite.

2.3.2.3 Un arbre plus léger

Pour un certain nombre d’applications utilisant les arbres de suffixes, la longueur des mots
à rechercher dans l’arbre des suffixes peut être limitée. Des exemples peuvent être donnés par
les méthodologies d’extraction de motifs de séquences biologiques [MS01, AS03] ou encore
pour une application de motifs structurés, à laquelle nous nous intéressons. En effet,si la taille
du mot recherché dans l’AS est comprise entre� �

� �
et � � � � , il n’est plus nécessaire d’avoir

l’intégralité de l’arbre des suffixes. Un arbre de tous les facteurs dont la longueur est comprises
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 proposées par J. Allali et MF. Sagot [AS03]. Cettestructure
de données, appeléek-factor treepar les auteurs, possède les propriétés linéaires des arbres de
suffixes. La construction de cet arbre suit l’implémentation proposée par Ukkonen [Ukk95].
L’algorithme [AS03] permet d’obtenir un gain d’efficacité au niveau de la construction de
l’arbre, mais aussi lors de son parcours pour la recherche de mots.

Ainsi, si l’on considère le texte� � � � � � � et que l’on souhaite y rechercher les mots
d’une taille donnéea priori, par exemple 4 lettres, on obtient alors les facteurs de longueur
maximale 4 du tableau 2.3, représentés dans l’arbre des facteurs de la figure 2.15(à comparer
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 texte� � � � � � � .
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FIG. 2.15 –L’arbre des facteurs de longueur maximale 4 du texte� � � � � � � .

2.3.3 Recherche d’un mot dans un arbre des suffixes

L’une des applications utilisant les arbres des suffixes est de permettre de façon efficace la
vérification de la présence d’un mot. Les sections suivantes décrivent brièvement les principes
d’une recherche exacte ou approchée.

2.3.3.1 Recherche exacte

A partir d’un arbre des suffixes, la recherche de l’ensemble des occurrences d’unmot
consiste à rechercher, s’il existe, le chemin dans l’arbre correspondant au mot. La position
initiale de chaque suffixe peut être stockée au niveau de la feuille ou du noeud correspondant
à ce dernier. Ainsi, s’il n’existe pas dans le texte, et correspond à un noeud interne, ou à une
feuille, ou encore au préfixe d’un arc, l’ensemble de ses occurences est donné par l’ensemble
de ses feuilles filles où les positions initiales sont mémorisées. La complexité de la recherche
d’un mot est de� � � � � � � � � � � (dans le cas de séquences nucléiques,� � � � � ).

Dans l’exemple donné (Fig 2.16), la recherche du mot� � � dans l’AS aboutit au noeud
interne entouré d’un cercle. Les deux occurrences correspondantes sont données par les deux
feuilles filles du noeud.
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FIG. 2.16 –Le texte� � � � � � � contient deux occurrences du mot� � � aux positions 1 et 4.

2.3.3.2 Recherche approchée

Il est également possible de rechercher de manière approchée un mot dans un arbre de
suffixes. Le principe consiste à trouver les indices de début� de tous les facteurs de� tels que
la distance entre les facteurs et le mot recherché soit inférieure ou égaleau nombre d’erreurs
autorisées. La recherche est effectuée en explorant en profondeur l’arbre des suffixes à partir de
la racine et a une complexité exponentielle dans le nombre d’erreurs.

2.3.3.3 Applications

L’arbre des suffixes présente l’avantage primordial d’avoir une taille linéaire par rapport au
texte de base. De plus, la majorité des traitements envisageables sur le texte s’exécutent aussi en
temps linéaire. Enfin, le temps d’accès à un facteur du texte se fait en temps linéaire par rapport
à la taille de ce facteur.

Par la suite, à cause de sa linéarité en espace et en temps de calcul, cette structure a suscité
un vif intérêt et a donné lieu à de nombreuses améliorations. Par exemple, Gusfield [Gus97] cite
plusieurs améliorations possibles pour des applications spécifiques :

– Recherche de plusieurs mots;

– Recherche de mots répétés;
– Recherche du mot complémentaire, complémentaire inversé;

– Recherche de la plus longue sous-chaîne de caractères commune à deux séquences, voire
� séquences;

– Statistique de texte;

– Identification des répétitions maximales.
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2.3.4 Tableau de suffixes

La mémoire occupée par l’AS est un paramètre important influant sur les avantages de telles
structures de données. Bien que la taille et la profondeur d’un AS soit linéaire en la taille du
texte, la constante de la complexité peut être élevée. Une des premières implémentations de
l’AS [McC76] nécessite ainsi 28 octets par caractère. De nombreux effortsont été effectués
durant ces dernières années pour réduire cet espace. En particulier, Kurtz [Kur99] a proposé des
implémentations nécessitant 20 octets par caractère dans le pire des cas et10 en moyenne.

Le tableau des suffixes (suffix array) proposé par Manber et Myers [MM93a] est une struc-
ture alternative de l’AS classique permettant de réaliser un gain de mémoire très intéressant.
Basée sur un concept différent des AS, cette structure a l’avantage d’être 3à 5 fois fois plus
compacte que les AS. Pour comparaison, le tableau de suffixes peut être construit en temps
� � � � � � � � � dans le pire des cas et� � � � � � � � � � � � en moyenne.

Cette structure est composée d’un vecteur
�

� � � � � � � des positions de tous les suffixes du
texte triées dans l’ordre lexicographique. Le tableau de la table 2.4 est à comparer avec l’en-
semble des suffixes de la table 2.2.

�
� � � � � � � [ � ] contient ainsi la position de départ du� ième

plus petit suffixe du texte dans l’ordre lexicographique. A partir du vecteur de positions, la re-
cherche d’un mot se fait par recherche dichotomique avec une complexité de� � � � � � � � � dans
le pire des cas. Cependant on peut accélérer la recherche (complexité� � � � � � � � ) par l’utili-
sation d’un second tableau� � � � . 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, inspirés par l’algo-
rithme compliqué de Farach [M97], ont publiés des travaux permettant de construire en temps
linéaire les tableaux de suffixes [KS03, KA03, KSPP03]. La recherche d’un motpeut être éga-
lement effectuée en temps linéaire [AOK02, SKPP03].

Position lexicographique Suffixe
1 A$
2 ACA$
3 ACUACA$
4 CA$
5 CUACA$
6 UACA$
7 UACUACA$

TAB . 2.4 –Tableau des suffixes du texte� � � � � � � � � .

2.4 Conclusion

Le type d’approche pré-traitement du mot ou du texte avant d’entamer la recherche)pour
effectuer la recherche d’un mot dans un texte peut être choisi selon le contexte de la recherche.

En effet, si l’on souhaite rechercher les occurrences d’un mot connua priori, il est plus
judicieux d’effectuer un pré-traitement initial et unique sur ce dernier avantde le rechercher
dans le texte.



68 Chapitre 2. Recherche de mots

Par contre, (i) si ce mot n’est pas connua priori, mais déterminé dynamiquement au cours
de la recherche, et (ii) si aucune information sur sa localisation n’est connue,l’utilisation d’une
structure de donnée pour représenter le texte est intéressante pour optimiser l’efficacité de la
recherche de mots. La construction d’un arbre de suffixe à partir du texte est alors effectuée
à l’initialisation de la recherche une fois pour toute. Si la taille des mots est connuea priori,
on peut alors gagner en efficacité par rapport à la construction, au stockage de l’AS et sur la
recherche des mots en utilisant un arbre plus léger [AS03].

Dans le chapitre 5 (page 149), les deux contextes de recherche brièvement décrits sont
envisagés et ont induit l’utilisation parallèle de plusieurs approches de recherche de mots. De
manière plus précise :

– dans le cas de la recherche exacte ou approchée d’un mot connua priori, nous utilisons
l’algorithme de Manber et Myers.

– dans le cas de la recherche de structure secondaire, mettant en jeu une relation sur le
contenu de deux mots, nous considérons deux cas de figure. La recherche d’une structure
secondaire consiste à partir d’une première région donnée� � à rechercher un mot dans
une seconde région� � dont le contenu doit être dépendent d’une sous région de� � . Nous
distinguons deux niveaux de difficultés :

– si la recherche de structure secondaire est effectuée au sein d’une même molécule,
la région � � , où chaque mot (sur lequel un traitement peut être fait) d’une taille
donnée de� � est recherché, est bornée par� � . L’approche utilisée consistera alors
à inspecter naïvement chaque caractère de� � et de chercher dans un� � le caractère
qui peut lui être associé. structure secondaire est au sein d’une même molécule, la
complexité de la recherche est diminuée en pratique.

– si la recherche de structure secondaire met en relation deux molécules, larégion� �
n’est plus bornée par� � . Ce cas de figure (recherche d’interactions inter-moléculaires)
est plus coûteux en terme de recherche. Nous utilisons une structure de donnée de
type AS pour représenter l’ensemble des facteurs de taille� de � � .



Chapitre 3

Étude de l’existant dans le cadre CSP

Nous présentons dans ce chapitre une étude dont l’objectif est d’appréhender les particu-
larités et les possibilités des logiciels utilisés dans le cadre de la recherche de motifs d’ARN.
La sélection d’outils que nous avons réalisée n’est pas exhaustive. Elle reflète principalement
le degré d’utilisation et la disponibilité des différents outils dans le cadre précis de la recherche
de motifs d’ARN. Les outils de recherche de motifs structurés s’organisent en essentiellement
deux grandes classes : les logiciels spécifiques et les logiciels généralistes.

Les logiciels ditsfamille-spécifiquessont dédiés à une famille particulière. Un outil de
ce type est spécifique à une famille de molécules (ARNt, snoARN,...), il intègre dans son
code aussi bien la description du motif recherché que l’algorithme qui réalise larecherche.
La deuxième classe regroupe des outils ditsgénéralistesqui offrent d’une part un langage ap-
proprié permettant à un utilisateur de décrire le motif, d’autre part le code de l’algorithme qui
réalise la recherche. La plupart du temps les outils existants associent leproblème de la re-
cherche de motifs à la thématique des langages et grammaires formels. En pratique cependant,
le problème générique de la recherche de motifs peut être traité comme un problème desatisfac-
tion de contraintes. C’est donc dans le cadre formel des problèmes de satisfaction de contraintes
(CSP) que nous introduirons le problème. Une première tentative de formalisation aété réalisée
par Eidhammeret al., d’une part dans le cadre de la programmation logique par contraintes,
d’autre part dans le cadre CSP [EGJR01].

La première section de ce chapitre est un préambule à cette étude. Nous y proposonsune
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 généralistesen les "plongeant"
dans le cadre formel des problèmes de satisfaction de contraintes (CSP) que nous introduirons.
Nous décrirons pour chacun, lorsque ce sera possible, les variables et les contraintes qu’il est
possible de définir via le langage utilisateur proposé. Nous tenterons aussi de mettre en évidence
quelques principes (efficaces ou non) des algorithmes de recherche utilisés.

La troisième section de ce chapitre présente une analyse expérimentale des différents logi-
ciels de recherche de motifs. Cette étude a porté sur deux familles de molécules d’ARN, les
ARN de transfert et les petits ARN nucléolaires à boîtes C/D.

Les ARN de transfert constituent une famille de gènes caractérisée aussi bien sur le plan
de sa séquence que de sa structure. Cette famille largement étudiée nous a sembléreprésenter
un motif structuré maintenant classique et recherché systématiquement dans les phases d’anno-

69



70 Chapitre 3. Étude de l’existant dans le cadre CSP

tation. Les ARN (Fig. 3.2) de transfert possèdent les caractéristiques suivantes :

– Une petite taille : entre 75 et 96 nucléotides ;

– Quelques bases semi-invariantes ou invariantes (bras accepteur identique : CCA) ;

– Structure secondaire en feuille de trèfle ;

– Tiges et boucle de tailles relativement constantes.

Les petits ARN nucléolairesà boîtes C/D (Fig .3.5) constituent la deuxième famille à la-
quelle nous nous sommes intéressés, d’une part parce qu’elle a déjà suscité le développement
d’un logiciel snoARN-spécifique, d’autre part parce que cette famille présentecertaines carac-
téristiques impossibles à spécifier à partir des outils généralistes existant. Les caractéristiques
de cette famille sont :

– la présence de motifs en séquence dits boîtes C (RUGAUGA) en début de séquence et D
(CUGA) en fin de séquence ;

– la présence d’une hélice terminale optionnelle ;

– la présence de motifs optionnels en séquence dits boîtes C’ (UGAUGA) et D’ (CUGA) à
l’intérieur de la séquence ;

– la présence d’une région susceptible de s’apparier avec une autre séquence d’ARN en
amont de la boîte D (D’).

Une première partie de notre travail a porté sur la recherche d’ARN de transfert, en me-
nant parallèlement deux types d’analyses. Nous nous sommes d’abord intéressés aux logiciels
généralistes en comparant leur comportement à partir d’un descripteur de molécule “équiva-
lent”. Une seconde analyse a ensuite été menée sur les logiciels spécifiques avec l’objectif de
les comparer en terme de spécificité et de sensibilité.

Dans un second temps, nous nous sommes intéressés à la recherche de petits ARN nucléo-
laires en adoptant la démarche d’un biologiste. Les recherches de ces ARN ont étéréalisées en
utilisant et comparant l’utilisation de deux logiciels généralistes et d’un logiciel spécifique avec
l’idée sous jacente de tendre vers les meilleurs sensibilité et spécificité.

Enfin, nous présentons une analyse plus fouillée des résultats obtenus dans le cadre de la
recherche des snoARN dans la séquence génomique dePyrobaculum aerophilum. Cette analyse
nous a permis de proposer environ 40 candidats supplémentaires différents des 51 disponibles
au NCBI16.

Nous concluons ce chapitre par une discussion mettant en évidence une liste d’objectifssur
lesquels repose le sujet de la thèse. Ils seront présentés de façon plus détaillée dans le chapitre
suivant.

3.1 Définitions

3.1.1 Motifs structurés

Nous appelons motif structuré un motif satisfaisant les caractéristiques suivantes :

– il est composé d’unités élémentaires qui sont des éléments de séquence et/ou des éléments
de structure. Dans le cas des ARN, les élément de structures sont donnés par la description

16. National Center for Biotechnology Information. URL : http://www.ncbi.nlm.nih.gov/
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des interactions existant à la fois au niveau de la structure secondaire (cesélément seront
appelés hélices par la suite) et tertiaire (ces élément seront appelés pseudo-noeuds par la
suite).

– ces unités élémentaires sont contraintes par un ensemble de caractéristiques (contenu,
taille, composition, erreurs tolérées) et sont reliées entre elles par des contraintes 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 trois éléments de séquence
correspondants à (i) la boucle de l’hélice dont la taille peut varier entre 4 et 6 bases, (ii) un
segment, intervalle de taille fixe entre l’hélice et le tri-nucléotide ACA et (iii) le tri-nucléotide.

A C A

Éléments de séquence

Élément de structure

FIG. 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 être absente,
et une lettre entouré d’un cercle représente une base invariante. Les traits en pointillés repré-
sentent les appariements optionnels entre bases, les traits pleins représentent les appariements
obligatoires.

3.1.2 Logiciels spécifiques ou généralistes

L’approche classique de la recherche de motifs structurés consiste à écrire unprogramme
dédié pour chaque molécule, programme qui va identifier successivement les différents élé-
ments de la structure. Il existe d’excellents programmes pour trouver les ARNtou les introns de
type I, par exemple. Le problème de ce type d’approche est le manque de souplesse et d’inter-
activité. En effet, chaque nouvelle structure à rechercher nécessite l’écriture d’un programme
complet, comportant d’importantes parties de code consacrées à des tâches telles que la lecture
des séquences, le déplacement à l’intérieur de la séquence, etc. Modifier un telprogramme, par
exemple pour tenir compte des progrès de la connaissance d’un motif, demande beaucoup de
précautions, car un changement sur un paramètre peut avoir des conséquences en n’importe quel
point du programme. Il n’est donc pas simple, pour un biologiste qui travaille sur une structure,
de faire évoluer un programme, ou de tester directement ses hypothèses.

Les logiciels que nous avons sélectionnés dans le cadre de cette étude sont des outils clas-
siquement utilisés soit dans le cadre de l’annotation des génomes pour rechercher des gènes
appartenant à des familles spécifiques (ARNt, snoARN) soit pour la recherche de motifs.
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Les logiciels spécifiquessont dédiés à une famille de molécules. Ils implémentent dans un
même algorithme la description du motif recherché et l’algorithme de recherche. Il s’agit d’ou-
tils qui n’offrent pas la possibilité aux utilisateurs de décrire de nouvelles structures. Par contre
ils intègrent des spécificités de la famille impossibles à exprimer avec les outils généralistes. Par
exemple, CITRON [LDM94], dédié à la recherche d’introns de groupe I, incorpore la notion de
motif alternatif. Snoscan [LE99], dédié à la recherche des petits ARN nucléolaires, incorpore
la recherche des éléments optionnels et d’interactions avec des séquences cibles fournies dans
un fichier à spécifier. Concernant la famille des ARNt, de nombreux outils spécifiques ont été
développés. Ceux que nous avons utilisés sont relativement récents : tRNAscan-SE [LE97],
FAStRNA [EML96] et Aragorn [LC04]. Concernant la recherche de snoARN, l’outilque nous
avons utilisé est Snoscan, seul logiciel, à notre connaissance, dédié à la localisation de snoARN
dans les séquences de génomes eucaryotes.

Les logiciels généralistesoffrent un langage permettant à un utilisateur (familier du lan-
gage) de construire et modifier un descripteur d’une famille de molécules. Ce type d’outils
permet d’affiner rapidement une recherche. Selon les outils existants, les langages proposés
permettent de décrire plus ou moins finement un motif structuré. Nous avons utilisé dans notre
étude les logiciels RnaMot [GMC90], RnaBob [Edd96], PatScan [DLO97], Palingol[BKV96],
RnaMotif [MEG

�

01], COVE [ED94] et Erpin[GL01].

3.2 Étude 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 problème de satisfaction de contraintes.
En effet, tous ces outils cherchent à satisfaire un ensemble de contraintes sur un ensemble
d’éléments. Afin d’une part de sortir du cadre classique des langages et grammaires et d’autre
part parce que la formalisation de ce problème dans le cadre formel des CSP semble naturelle,
qu’elle permet d’offrir un cadre commun de représentation à cette étude et qu’elle laisse une
grande ouverture quant à l’expression et au traitement des contraintes, nous avons choisi de
formaliser le problème de la recherche de motifs structurés dans le cadre CSP. Une démarche
similaire a déjà été proposée par I. Eidhammeret al [EGJR01] mais reste limitée à certains
motifs (tige-boucle).

3.2.1 Présentation du formalisme CSP

Un motif structuré peut être représenté par un ensemble d’objets connectés entreeux par
des contraintes.

Le formalisme CSP offre un cadre formel de représentation et de résolution des problèmes
de satisfaction de contraintes dans lequel un problème s’exprime classiquement sous la forme� � � � � � � � � :

– � � � � � � � �
� � désigne l’ensemble des variables représentant les caractéristiques d’un ou

plusieurs objets.

–
� � � � � � � � � � � désigne l’ensemble des domaines associés à chaque variable et donne
l’ensemble des valeurs possibles pour ces variables.
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– � � � � � � � �
� � désigne l’ensemble des contraintes où 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 l’ensemble des variables qui satisfait l’en-
semble des contraintes. Les algorithmes de recherche associés à ce formalisme développent un
arbre de recherche et tirent leur efficacité de l’exploitation d’une part de la structure du CSP
(la représentation sous forme de graphe du problème), et d’autre part de la propagationdes
contraintes avant d’entamer le développement de l’arbre de recherche.

Ce cadre formel, relativement simple et classique, semble particulièrement adapté pour la
représentation et la résolution du problème de la recherche de motifs structurés. Nous verrons
ci-dessous comment les différents outils existants s’inscrivent ou peuvent s’inscrire dans ce
cadre. Nous évoquerons aussi les limitations du cadre classique pour intégrer des spécificités
absentes actuellement de l’ensemble des outils généralistes existants.

3.2.2 Cadre de comparaison des logiciels

Nous nous sommes intéressés à l’ensemble de ces logiciels dans le but d’explorer les possi-
bilités et les limites de leurs langages de description. Dans leur majorité,les langages permettant
de décrire un motif offrent à l’utilisateur la possibilité d’énumérer un ensemble d’éléments de
séquence et de structure constituant le motif. Chaque élément peut être lui même décrit plus
précisément (par son contenu, sa taille...) ou par ses relations avec d’autres éléments. Plus for-
mellement, nous appellerons :

– Variables : les éléments de référence fournis par les langages pour décrire les motifs struc-
turés.

– Contraintes : les propriétés que doivent respecter ces éléments ou bien les relations qu’en-
tretiennent certains éléments avec d’autres. Selon le nombre d’éléments ouvariables im-
pliqués, nous parlerons de contraintes unaires (un seul élément), binaires (deux éléments)
ou k-aires (k éléments).

Les domaines de valeurs pour l’ensemble des logiciels sont représentés par l’intervalle de va-
leurs

	 
 � � � , avec� � taille de la séquence où est recherché le motif. Ainsi, les valeurs prisespar
les variables constituent les positions des motifs sur la séquence.

Nous nous sommes également intéressés à la méthode adoptée par les logiciels pour recher-
cher les solutions, et le cas échéant aux méthodes proposées pour effectuer un tri ou classement
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 logiciels,nous ré-
sumons avec les tableaux 3.1 et 3.2 ci-dessous les différences et similarités entre les éléments
de référence (ou variables) offerts dans les langages de description proposés parles différents
logiciels. Les tableaux 3.1 et 3.2 s’appuient sur le formalisme CSP présentéci-dessus. Ils illus-
trent, selon un point de vue informatique, les possibilités de mise en relation entre les variables
(éléments de référence proposés par chaque langage) et les contraintes.

Rnamot Rnabob Patscan Palingol Rnamotif Erpin Cove

(a) Type de variables
Élément de séquences + + + - + + +
Élément de structure Hélice Hélice Hélice Hélice Hélice Hélice

corrélation = 2 Palindrome Palindrome, Répétition

Élément de structure Triple-hélice

corrélation >2 - - - - Quadruple-hélice - -

(b) Contraintes unaires sur les éléments de séquence
Longueur + + + * + + +
Contenu 1-3-4 1-3-4 1-3-4-5 * 1-3-4-5 2 2

Composition + + + * + + +

(c) Contraintes unaires sur les éléments de structure
Longueur + + + + + + +
Contenu + + + + + - -

Composition - - - - + - -
Nature - - + + + - -
Énergie - - - - + - -
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 séquence (b)
ou structure (c). (+) : signifie que la contrainte/variable existe dans le langage et (-)qu’il/elle
n’existe pas. (Mésap.) : Mésappariement(s) autorisés. (Ins. Dél.) : Insertion(s) et délétion(s) au-
torisées. Contrainte sur le contenu : (1): Mot, (2) : Alignement, (3): Consensus, (4): Expression
régulière, (5): Matrice de poids/profil. (*) : Les éléments de séquence n’existentpas en tant
qu’éléments de référence dans Palingol . Cependant, il est possible d’utiliser des fonctions de
recherche de mots. Le résultat peut être ensuite mémorisé dans une variable dynamique, afinde
pouvoir poser des contraintes dessus.
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RnaMot Rnabob PatScan Palingol RnaMotif

(d) Contraintes binaires et k-aires entre les éléments de séquence
Ordre Implicite Implicite Implicite * Implicite

Distance Déduite Déduite Déduite * Section score

Longueur - - + * +
Autres - - - * Section score

(e) Contraintes binaires et k-aires entre les éléments de structure
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 séquence 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 contrainte estab-
sente. Les éléments de séquence n’existent pas en tant qu’éléments de référencedans Palingol.
(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 CROSS de Palingol
permettent de spécifier de nouvelles contraintes pour évaluer les candidats trouvés par l’algo-
rithme de recherche.

Le tableau 3.3 est une extrapolation des tableaux précédents en énumérant les objets bio-
logiques qu’il est possible de représenter à partir du langage de chaque logiciel, en mettant à
profit les caractéristiques de chacun.

Rnamot Rnabob Patscan Palingol Rnamotif Erpin Cove

Éléments biologiques modélisables
mot + + + + + + +

hélice + + + + + + +
pseudo-noeud + + + + + + +

répétition - + + - - - -
triple-hélice - - + + + - -

quadruple-hélice - - + - + - -

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 parPatscanest très simple mais à la fois très complet. Un motif peut
être décrit par des éléments de séquence, des hélices, des triples ou quadruple hélices, mais
aussi des répétitions, des palindromes et des pseudo-noeuds.

3.2.4.1 Les variables

Le descripteur définit le CSP à résoudre. Un motif structuré selon PatScan est une séquence
d’unités de pattern (les variables), lesquelles peuvent être exprimées pardes mots (caractères
que l’on souhaite spécifier pour l’élément de séquence) ou par des intervalles de longueurs. Tout
élément du motif ayant une relation avec un autre élément peut être nommé afin d’identifier les
éléments en relation. C’est ainsi que sont définis les éléments autres que lesséquences.

L’utilisateur peut aussi spécifier des motifs alternatifs, comme par exemple proposer deux
mots possibles pouvant être trouvés à une certaine position. Si le premier mot proposé n’est pas
trouvé, alors le programme essaie de trouver le second.

3.2.4.2 Les contraintes

Parmi les contraintes remarquables spécifiques à Patscan, on peut souligner :
– les contraintes permettant d’autoriser des erreurs de type mismatch/insertion/deletion

aussi bien dans les éléments de séquence que dans les éléments de structure, avecpour
conséquence, dans ce dernier cas, la possibilité d’autoriser la recherche d’hélices incluant
un (ou plusieurs) renflement(s).

– la possibilité de spécifier des longueurs ajoutées de deux ou plusieurs éléments de sé-
quence.

3.2.4.3 L’algorithme de recherche

L’algorithme recherche les éléments d’après l’ordre topologique du descripteur (ex: � � � � � 
 � � �
).

La première tentative consiste à regarder si le pattern� � peut se positionner à la position cou-
rante, et en cas de succès à passer au pattern suivant. Les contraintes de distance sont implicites,
et la descente dans l’arbre de recherche se fait en traitant les variables les unes après les autres.
La variable courante est recherchée dans la région délimitée par l’occurrence de la 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.

3.2.4.5 Exemple

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

L’élément de structure y est représenté en gras, et les éléments de séquence correspondent
soit à des intervalles de taille soit à une succession de bases déterminant lecontenu d’un mot.
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3.2.5 RnaMot

RnaMot est le premier outil généraliste ayant permis une description intégrant aussi bien 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 à résoudre. Il définit l’ensemble desvariables
par la liste des éléments du motif (appelés SE) sur une première ligne. Les éléments décrits sont
de 2 types : les éléments de séquence (s1,s2...) et les éléments de structure ((H1,H1),(H2,H2)...).
Des caractères différents sont utilisés pour chaque type d’élément afin de les différencier.

3.2.5.2 Les contraintes

L’ordre des éléments dans le descripteur ainsi que les spécifications associées par la suite
à chaque élément définissent de manière implicite ou explicite l’ensemble des contraintes. Les
contraintes explicites portent sur les éléments. En effet, chaque variablede la première ligne
est reprise dans une ligne et ses caractéristiques sont alors spécifiées. Pourles hélices, une
contrainte implicite est donnée par la répétition à une position lors de la définitiondes variables.
Cette contrainte permettra lors de la résolution du problème de calculer la taille du simple brin
(boucle) entre les deux régions appariées (cette information n’est pas fixée par l’utilisateur
comme une contrainte). Chaque élément de structure (

� �
) est répété deux fois afin de donner

la position relative des deux brins à l’intérieur du motif. La liste des contraintes unaires est
construite en reprenant chaque variable du problème et en décrivant les caractéristiques que
l’élément associé à la variable doit respecter. Les contraintes binaires portent sur l’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 contrainte n’est pas

explicitement donnée mais une erreur peut être positionnée en mettant une lettre minuscule à
une position donné d’un élément de séquence. On peut donc spécifier de manière optionnelle le
contenu d’un élément de séquence en mettant en minuscule la chaîne de caractèresqui définit
son contenu. Par contre la contrainte sur l’existence de l’élément en tant que chaîne de caractères
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’erreurs autori-

sées sur un élément de structure.
Contraintes k-aires sur les éléments de structure
La possibilité de limiter globalement le nombre maximum de mésappariements et le nombre

de d’appariements de type Wobble mérite ici d’être soulignée (nous en verrons l’utilité, par
exemple, dans le cas de la recherche d’ARNt).

3.2.5.3 L’algorithme de recherche

L’algorithme de recherche tient compte du fait qu’il serait très coûteux de recherchera priori
toutes les hélices sans considération des contraintes imposées.
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L’algorithme de recherche développe un arbre de recherche (backtraking) en générant unique-
ment lorsque c’est nécessaire les valeurs des variables et en examinant demanière dynamique
l’ensemble des contraintes. Il s’appuie sur une structure de données qui s’apparente très bien
au cadre CSP. La liste des variables est apparentée à la liste des motifs . A chaque variable
est associé un domaine de valeurs possibles (appeléDOMAIN) qui est défini par une liste d’un
(pour les régions simple brin) ou deux intervalles (pour les hélices). Chaque intervalle est défini
par deux entiers. Toute solution trouvée est stockée dans un tableau d’intervallesappeléGRID.
L’ensemble des solutions est donné par une liste deGRID. La recherche peut se faire selon un
ordre spécifié par l’utilisateur, ou selon un ordre calculé par le programme lui-même. Les per-
formances de l’algorithme sont sensibles à cet ordre.

3.2.5.4 Classement des solutions

Le nombre de solutions pouvant être très important, RnaMot les classe dans deux fichiers
en s’appuyant sur une fonction d’évaluation du motif. Il privilégie par ordre décroissant :

– Les meilleurs candidats avec des éléments de séquence qui correspondent parfaitement à
la chaîne de caractères spécifiée (dans le cas où certains des caractères sont optionnels).

– Les hélices de taille maximale.
– L’énergie libre minimum sur les hélices (calculée sur la base des paramètres de Turner

[TS88]). Le meilleur candidat peut ainsi être sélectionné lorsque plusieurs solutions com-
mencent et se terminent à la même position sur la séquence. Il est alors stockéet présenté
dans le fichier des meilleures solutions (extension.sol ) alors que les autres solutions
sont sauvegardées dans un fichier appelé alternatif (extension.alt ).

3.2.5.5 Exemple

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

H1 s1 H1 s2 s3
H1 3:4
s1 4:6
s2 2:2
s3 3:3 ACA

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 interactions entre
deux régions d’une même molécule. Les descriptions d’hélices, de palindromes, de répétitions
et de pseudo-noeuds sont possibles.

3.2.6.1 Les variables

Dans RnaBob, un descripteur va définir le CSP à résoudre. La localisation des différents
éléments du motif est décrite sur une première ligne, à l’instar du langage de RnaMot. Les
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éléments décrits sont de deux types : les éléments de séquence (s1,s2...) et leséléments de
structure ((H1,H1’),(H2,H2’)...).

3.2.6.2 Les contraintes

Les particularités du descripteur ressemblent en grande partie à celles deRnaMot. La prin-
cipale différence est liée à la façon d’autoriser les mésappariements,plus souple dans RnaBob.

Contraintes unaires sur les éléments de séquence
Ces contraintes sont classiques, à l’instar de RnaMot.
Contraintes unaires sur les éléments de structure
Ces contraintes sont aussi classiques, à l’instar de RnaMot.

3.2.6.3 L’algorithme de recherche

L’algorithme de recherche est un automate (section 4.1.4, 134) fini non-déterministetrès si-
milaire aux algorithmes depattern-matchingutilisés par UNIX pour les expressions régulières.
La différence principale concerne la construction dynamique de certains états, fonction des oc-
curences trouvées pour des états précédents. Cette modification permet ainsi de rechercher des
complémentarité.

3.2.6.4 Classement des solutions

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

3.2.6.5 Exemple

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

H1 s1 H1’ s2 s3
H1 0:0 *NNN:NNN*
s1 0 NNNN**
s2 0 NN
s3 0 ACA

3.2.7 Palingol

Palingol a été le premier outil à offrir un langage déclaratif suffisamment riche pour exprimer
des contraintes de nature différente.

La philosophie de Palingol diffère des logiciels présentés précédemment pour lesquelles la
recherche des hélices du motif structuré est effectuée au fur et à mesure dela recherche du mo-
tif dans sa globalité. En effet, le moteur de recherche de Palingol ne travaille pas directement
sur les séquences mais sur la liste calculée auparavant, de tous ses palindromes, qui sont autant
d’hélices potentielles. Palingol est proposé par les auteurs avec un programme de recherche de
palindromes, nommé Palamou car il permet de tenir compte de n’importe quel type d’apparie-
ments entre bases.



80 Chapitre 3. Étude de l’existant dans le cadre CSP

3.2.7.1 Les variables

Dans Palingol, un seul type de variable existe : les variables de type hélice. Unehélice est
composée de 3 éléments (région 5’:head, région 3’: tail et boucle:loop de l’hélice) à par-
tir desquels différentes contraintes unaires proposées par le langage ou bien programmées par
l’utilisateur pourront être spécifiées. Les variables sont décrites de façon ordonnée selon l’ap-
parition de leur région 5’.

Pour chaque variable de type hélice, le langage permet de spécifier des caractéristiques
sur cette variable. L’ordre des variables est important car des contraintes k-aires (impliquant
plusieurs variables) peuvent être définies entre des variables de type hélice àpartir d’une des
autres variables et parce qu’une variable dynamique définie préalablement et impliquant une
autre variable hélice doit pouvoir " voir " l’instance courante de la variable.

Les contraintes unaires sur les hélices ont deux origines. La première origine vient du pro-
gramme Palamou qui permet de calculer, à partir de “modèles” d’hélices, la liste des valeurs
possibles pour l’ensemble des variables hélice qui seront définies dans le programme Palingol.
La deuxième origine vient de Palingol. Chaque variable est à nouveau définie et un deuxième
ensemble de contraintes peut alors être spécifié pour chacune des variables. C’est aussi essen-
tiellement au moyen de ces contraintes qui vont porter sur les trois éléments associés à l’hélice,
que l’on va pouvoir spécifier l’existence d’éléments de séquence.

3.2.7.2 Les contraintes

Contraintes unaires sur les éléments de structure avec Palamou
Avec Palamou, l’utilisateur peut spécifier la taille de la boucle d’une hélice, son énergie

minimum. Les autres contraintes sont classiques. Il nous semble aussi utile de préciser que les
mésappariements sont autorisées dans une hélice mais seulement à l’intérieurde cette dernière.
Les mésappariements aux extrémités ne sont pas acceptés. Ceci peut expliquer,dans certains
cas des différences entre résultats, comme nous le verrons dans le cadre de la recherche des
ARNt.

Contraintes unaires sur les éléments de structure avec Palingol
Chaque hélice est en fait considérée comme une tige-boucle et contient 3 élémentsqui sont

sa région 5’, sa région 3’ et la région simple brin qui les sépare.

– Les contraintes peuvent porter sur chaque attribut d’un élément de l’hélice. Les attributs
permettent d’accéder aux positions de début et de fin de chaque élément, au contenu de
chaque élément, à la longueur de chaque élément...

– Les contraintes utilisées sur ces variables sont des opérateurs de plusieurstypes: booléens,
numériques...

– En dehors des variables hélices, qui doivent impérativement exister, tous les autres motifs
spécifiés par des contraintes relativement aux variables hélices peuvent être alternatifs 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 différentes hélices. Elles font

l’objet d’un ensemble particulier de contraintes qui sont définies dans une section diteCROSS.
Comme les variables associées aux hélices sont ordonnées dans leur description selon leur ordre
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d’apparition dans le motif, une sous-partie de CROSS (appelée SPAN) permet de définir des
distances entre elles, les positions faisant référence par défaut étant les premières positions des
régions en 5’.

La section SPAN permet ainsi de fixer une distance maximale entre chaque couple d’hélices
adjacentes dans le descripteur afin de réduire l’espace de recherche. En effet, si le descripteur
contient deux hélices séparées par au maximum� bases il sera inutile de considérer un couple
d’hélices de la séquence courante distants de� � � bases (k >0).

La section CROSS permet d’indiquer les contraintes globales , c’est-à-direles relations
entre deux (ou plus) hélices, par exemple leurs positions relatives, ou bien desconditions plus
complexes telles que "les quatre premières bases de la boucle de l’hélice 1 sontcomplémentaires
à quatre bases quelconques de la boucle de l’hélice 2".

3.2.7.3 L’algorithme de recherche

L’algorithme de recherche ne tient pas compte du fait qu’il est très coûteux de rechercher
a priori toutes les hélices sans considération des contraintes imposées. L’handicap principal
en terme d’efficacité est lié au nombre important d’hélices calculées parpalamou (la taille du
fichier à partir du descripteur� � initial sur le génome deE. coli est de 500 Mo).

L’algorithme de recherche est un algorithme de typebranch and bound. Palingol sélec-
tionne un palindrome candidat pour être l’hélice 1, et vérifie une à une les contraintes surcette
hélice (contraintes de type helix). Dès qu’une contrainte n’est pas vérifiée, il s’arrête et prend
le palindrome suivant. Quand il a trouvé un palindrome susceptible d’être l’hélice



, il prend le

suivant comme candidat pour l’hélice� , vérifie les contraintes, et tant qu’elles ne sont pas toutes
vérifiées, passe au suivant (dans la limite de la contrainte de SPAN), jusqu’àavoir toutes les hé-
lices nécessaires. Ensuite, il vérifie les contraintes de type cross sur cet ensemble d’hélices, et à
nouveau, s’arrête dès 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, l’uti-
lisateur qui souhaite sélectionner des solutions peut le faire lui-même en créant son propre
système de score et en évaluant d’une part chaque élément du motif, d’autre part lemotif glo-
balement.

3.2.7.5 Exemple

Un exemple de descripteur correspondant à la description de l’hélice de la figure 3.1est :

Section helix:
( ge loop 4 )
( le loop 6)
( ge head 3)
( le head 4)
( strstr ( sstr ( seq fullseq ) ( add ( end tail ) 2 ) 3 ) “AAC” )
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3.2.8 RnaMotif

Le langage de RnaMotif est aussi très riche et adapté à la spécification de motifs d’ARN. Il
autorise la description de motifs contenant des éléments de séquence et de structure impliquant
des interactions jusqu’à 4 régions d’une même molécule. On peut donc décrire des hélices, des
pseudo-noeuds, des triples et quadruples hélices.

3.2.8.1 Les variables

Dans RnaMotif, un descripteur va définir le CSP à résoudre. Il définit l’ensembledes va-
riables par la liste des éléments du motif. Les éléments décrits sont de 2 types : les éléments de
séquence (ss) et les éléments de structure (h5,h3). Des caractères différents sont 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 traiter les mésappa-

riements et leur localisation. Par exemple, la nature du contenu à une position donnée peut être
fixée dans la section SITES.

Les contraintes unaires sur les éléments de structure
Parmi les possibilités offertes par le langage, la possibilité d’imposer lanature des appa-

riements localement ou globalement pour l’ensemble des hélices peut être dans certains cas
d’une grande utilité. De même, la possibilité d’agir sur la composition (via le nombre ou le
pourcentage de mésappariements autorisés) est une particularité très intéressante.

Contraintes k-aires
Ces contraintes sont essentiellement contenues dans la section score. Différents opérateurs

permettent de poser des contraintes classiques (booléens, arithmétiques, chaînes de caractères).
Ces opérateurs sont sensiblement les mêmes que pour Palingol (décrit précédemment) et peuvent
porter sur les mêmes types d’éléments (région 5’ de l’hélice, région 3’, boucle...). Seulement
à cet endroit peuvent être définies de nouvelles variables. Ceci permet d’éviter les “effets de
bord” potentiellement présents dans Palingol.

3.2.8.3 L’algorithme de recherche

Après avoir testé les spécifications du motif pour vérifier la cohérence entre les différentes
contraintes posées, l’algorithme de recherche va développer un arbre de rechercheen profon-
deur d’abord. Cet arbre de recherche est construit en tenant compte de la topologie du motif
recherché. A ce stade de la recherche, aucune contrainte k-aire n’est testée. Ce n’est que lors-
qu’un élément n’est pas trouvé que l’algorithme fait un retour arrière. Si tous leséléments du
motif existent, alors les contraintes (k-aires) de la section score sont vérifiées. La 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 à examiner. Un classement peut aussi êtreréalisé en
utilisant l’une des deux fonctions qui sont proposées (énergie libre, complexité de la composi-
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, seq="aca" )

3.2.9 Cove

Un modèle de covariance constitue une approche générale à plusieurs problèmes de biolo-
gie moléculaire: la prédiction de structures secondaires, l’alignement multiple de séquences, la
recherche de similarités et la prédiction de séquences dans une base de données.

Les modèles de covariance ont permis une nouvelle approche de plusieurs problèmes d’ana-
lyse des ARN. Ils permettent de prendre en compte statistiquement la structure primaire et
secondaire des ARN.
Un modèle probabiliste caractérisant la famille analysée est calculé àpartir d’un ensemble de
séquences de cette famille (alignées ou non).

Aucun langage utilisateur n’est disponible pour l’utilisateur qui souhaiterait préciser des
éléments de structure.

Le modèle de covariance d’Eddy et Durbin [ED94] a été utilisé pour la première fois sur les
ARNt. Il constitue à ce jour l’outil le plus fiable pour localiser des ARNt dans lesséquences
génomiques.

Cependant, l’algorithme de recherche reste en pratique très limité par la taille des séquences
qu’il peut traiter (pas plus de 200 nucléotides).

3.2.10 Erpin

L’approche d’Erpin est basée sur des profils de structure secondaire calculés à partir de
séquences dites “d’apprentissage”. Deux types de matrices de poids sont construitesà partir
d’un alignement :

(i) les éléments de séquence sont représentés par un profil et
(ii) le modèle calculé à partir des éléments de structure est représenté par un “profil d’hélice

étendu” comprenant 16lod-scorespar position (correspondants aux 16 appariements possibles)
[GL01].
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Erpin prend en compte des informations de séquence primaire et secondaire.
Quatre types de structures élémentaires peuvent être identifiées, à partirde l’alignement

fourni : les tige-boucles (une hélice et une boucle), les hélices (sans boucle), lesmots, et les
combinaisons de deux hélices imbriquées ou non (les pseudo-noeuds sont possibles). Les struc-
tures plus complexes sont décomposées à partir de ces structures de référence etleur recherche
consiste à combiner la recherche de ces structures de référence.L’algorithme de recherche

Pour rechercher une tige-boucle, l’algorithme positionne à la position� le brin 5’ de l’hé-
lice. Le brin 3’ de cette même hélice pouvant se trouver à une distance variable(les brèches
dans l’alignement de référence sont prises en compte seulement dans les régions simple brin),
l’algorithme recherche la meilleure position. Pour cela, il calcule deux scores pour l’ensemble
des positions possibles :� � correspondant à l’alignement de

�
� en position� et de

� � en po-
sition � avec le profil pré-calculé, et� � le score obtenu par programmation dynamique entre la
région simple brin délimitée par la position de

� � et le profil pré-calculé. L’algorithme choisit
la position de

� � 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 à l’utilisateur de spécifier en ligne de commande une région pour la construc-
tion de son modèle et de cibler ensuite la recherche sur des éléments particuliers (mot ou hélice
par l’utilisation de masques). De plus, par le jeu de ces masques il est aussipossible d’effectuer
une recherche en plusieurs passages (le premier passage peut s’intéresser auxmotifs les plus
discriminants par exemple) pour en améliorer la vitesse d’exécution. Un système de score est
également proposé pour sélectionner certaines prédictions.

3.3 Cadre de la comparaison des logiciels

Nous présentons dans cette section les résultats obtenus avec les outils généralistes (présen-
tés ci-dessus) et spécifiques de recherche de motifs, lors de la recherche de deuxtypes de motifs
structurés: les petits ARN nucléolaires (snoARN) à boîtes C/D et les ARNde transfert (ARNt).
Selon la molécule recherchée, notre démarche a été différente.

En effet, dans le cas particulier des ARN de transfert, un certain nombre delogiciels spé-
cifiques utilisant différentes approches existent et donnent de très bons résultats.Nous avons
cependant (dans le cadre d’une analyse parallèle) choisi cette molécule, dont la structure se-
condaire est bien connue, pour étudier l’ensemble des logiciels généralistes auxquelsnous nous
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 négatifs :

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

Faux positifs (FP): candidats qui ne sont pas des gènes appartenant à la famille recherchée.
Faux négatifs (FN): ceux qui sont des gènes appartenant à 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.

� � � � � � � � �
� � � �

Spécificité (SP): un programme est d’autant plus spécifique qu’il ne va pas proposer des
faux positifs.

� � � � � � � � �
� �

� �

3.3.2 Données utilisées

Les jeux de données qui ont été utilisés sont de deux types :

– banques de données génomique17

– banques de données génomiques d’ARNt18

3.3.2.1 Les ARN de transfert

L’ensemble des logiciels généralistes pour la recherche de motifs met à la disposition de
l’utilisateur un langage spécifique qui lui permet de spécifier plus ou moins facilement l’en-
semble des contraintes modélisant le motif qui l’intéresse. Concernant les ARNt, nous avons
ainsi essayé de comparer l’efficacité des outils sur la base des résultats attendus , mais aussi
en regardant leur exhaustivité et leur vitesse d’exécution. Nous avons mené parallèlement deux
types d’analyses, l’une étant liée aux logiciels généralistes avec l’objectif d’analyser l’expres-
sivité des langages proposés et l’autre aux logiciels spécifiques avec l’objectif d’apprécier la
sensibilité et spécificité des résultats obtenus.

Logiciels généralistes

Nous avons étudié les possibilités en terme d’expressivité des différents langages de des-
cription proposés par chaque logiciel à un utilisateur. A partir d’une description fournie dans
la littérature, nous avons essayé de la traduire dans chaque langage. L’objectif de ce travail est
d’explorer à travers l’exemple d’un descripteur donné les possibilités, différences et ressem-
blances entre les outils disponibles. Notre propos n’a pas porté sur l’analyse des descripteurs
avec l’idée de les améliorer et d’obtenir ainsi une meilleure spécificité ousensibilité. Cepen-
dant, nous abordons cette possibilité dans la discussion afin de fournir au lecteur quelquesidées
des possibilités de certains langages.

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

– des éléments de séquence (mots) et de structure secondaire (hélices) de base nonexacts ;
– des éléments structurés tels que triple hélice, quadruple hélice ou pseudo-noeud (la plu-

part des logiciels généralistes);

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

17. URL : http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?db=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 règles d’appariement et le contrôle du nombre d’appariements d’un type donné.

Dans le cadre de la première analyse liée à la recherche d’ARNt avec des outils généra-
listes, le comptage des vrais positifs, faux positifs et faux négatifs est donnéà titre indicatif.
En effet, nous discutons de la présence ou absence de vrais positifs afin d’analyser et d’illus-
trer les différences entre les nombre totaux de solutions pour différents logiciels à “descripteurs
égaux”. L’analyse des logiciels en terme de spécificité et de sensibilité n’apas lieu d’être dans
ce contexte. Les descripteurs utilisés modélisent de façon générale la famille d’ARNt et nous
n’avons pas essayé de les améliorer.

Logiciels spécifiques

Nous nous sommes intéressés à un certain nombre de logiciels existants dédiés à lare-
cherche d’ARNt. Contrairement à la première étude, l’objectif est de comparer les différentes
approches en terme de sensibilité et spécificité entre elles. Les logiciels spécifiques utilisés sont
tRNAscan-SE [LE97], FAStRNA [EML96] et Aragorn [LC04]

3.3.2.2 Les snoARN à boîtes C/D

Une seconde partie de ce chapitre porte sur la recherche de snoARN à boîtes C/D. A
notre connaissance, un seul outil spécifique est disponible pour cette famille d’ARN :Snoscan
[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 à des logiciels généralistes
et une utilisant Snoscan.

3.4 Recherche d’ARN de transfert

Les ARNt jouent un rôle capital dans la biosynthèse protéique en apportant les acides ami-
nés jusqu’à l’usine ribosome où s’effectue la synthèse protéique.

Le premier modèle auquel nous nous sommes intéressés pour notre étude comparative est
l’ARN de transfert. Cette molécule présente l’avantage d’avoir une structure secondaire bien
caractérisée et conservée entre espèces.

3.4.1 Description de la molécule

Les ARNt sont constitués d’un brin d’ARN replié sur lui-même, comportant 60 à 95 nucléo-
tides dont quelques uns sont rares (dihydro-uridine, pseudo-uridine). Ils possèdent une structure
secondaire (Fig. 3.2) dite en feuilles de trèfle. Ils adoptent également une structure tertiaire en
forme de L qui leur permet d’inter-agir avec le ribosome. La plus grande boucle de chaque



3.4. Recherche d’ARN de transfert 87

ARNt possède un triplet de nucléotides spécifique appelé anticodon. L’anticodon peut s’asso-
cier par appariement des bases à un codon complémentaire de l’ARN messager. L’extrémité 3’
porte le site d’attachement de l’acide aminé (triplet CAA).
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FIG. 3.2 –Structure secondaire canonique en trèfle d’un ARN de transfert. Les rectangles re-
présentent les deux signaux T et D considérés par les logiciels tRNAscan et FAStRNA. Un intron
éventuel peut apparaître entres les positions 37 et 38.

3.4.1.1 Structure particulière de l’ARN de transfert de la sélénocystéine

Les ARN de transfert de la sélénocystéine diffèrent de la structure canonique desARN de
transfert standards. Ils présentent un bras accepteur de 8 paires de bases, une longue région
variable ainsi que quelques substitutions à plusieurs positions bien conservées parmi les ARN
de transfert canoniques.

La Sélénocystéine [LGF
�

00] est un acide aminé présent dans plusieurs enzymes. Ce 21
iéme acide aminé a une structure similaire à celle de la cysteine mais contient un atome de
sélénium à la place de l’atome de sulfure habituel. La sélénocystéine n’est pas unacide aminé
habituel et est codé par le codon stop UGA.

L’ARNt nécessaire à l’encodage de cet acide aminé participe avec d’autresfacteurs à la
redéfinition d’un codon stop UGA. Chez les procaryotes, un codon stop UGA sera interprété
comme un codon sélénocystéine si une tige-boucle est présente juste après le codon stop.Chez
les mammifères, il faut également une structure secondaire nommée SECIS dans les régions
3’ non traduites de l’ARNm. Grâce à un mécanisme particulier (encore mal compris mais où
plusieurs facteurs interviennent), ces codons STOP sont recodés par des codons sélénocystéines.
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Ces différences rendent la recherche plus difficile à partir de logiciels dédiés à la structure
canonique des ARNt.

3.4.2 Les algorithmes sur mesure pour les ARNt

Les premiers algorithmes pour la recherche d’ARNt [EM96] utilisaient les informations de
structure primaire et/ou secondaire. Par exemple, Staden [Sta80] a étéle premier à proposer
un programme pour rechercher la structure secondaire, et tester ensuite la présence des bases
invariantes ou semi-invariantes. Marvel [Mar86], par la suite, a utilisé les mêmes étapes, mais
en les effectuant dans le sens inverse. Shortridgeet al [PSP86] se sont plus particulièrement
intéressés à la structure secondaire, et ont proposé plusieurs programmes de recherche d’ARNt
en fonction des différentes catégories d’ARNt structure dépendante (procaryotiques, eucaryo-
tiques, mitochondriaux et avec intron). Ces programmes étaient peu efficaces en terme de temps
de calcul et depuis, d’autres programmes ont été développés.

3.4.2.1 tRNAscan

tRNAscan [FB91] a été l’un des premiers programmes à proposer des résultatsintéressants
de manière efficace. Il recherche trois types de caractéristiques :

– Les signaux caractéristiques de régions conservées (le signal TpsiC et le signal D ) par
une approche probabiliste (introduite initialement par Staden [Sta89]) en utilisant des
matrices de consensus. La recherche d’un signal se fait par le calcul d’un scoreet la
région est considérée comme conforme si le score dépasse un certain seuil.

– Les hélices formant les quatre bras de la structure en trèfle caractéristique des ARNt.

– La localisation et la longueur d’un intron potentiel.

Ces différentes caractéristiques sont recherchées au cours de 7 étapes séquentielles. Un système
de score permet de décider à chacune des étapes si l’on peut continuer ou considérer que l’on
n’a pas de gène d’ARNt dans la région considérée.

Le programme incrémente de 1 le score général lorsqu’une étape est franchie avecles condi-
tions idéales, de 0 si les conditions sont comprises entre la valeur seuil et maximale. Il arrête sa
recherche si l’étape considérée ne dépasse par une valeur seuil. Pour qu’un ARNt soit prédit, le
score général doit être au moins égal à 4 à l’étape 5, et à 5 à l’étape 7.

3.4.2.2 Pol3Scan

Contrairement à tRNAscan, Pol3scan [PCB
�

94] recherche uniquement les éléments de sé-
quence pour les ARN de transfert d’eucaryotes, sans tenir compte des informations de structure
secondaire connues de la molécule. Il recherche les régions intragéniques de contrôle transcrip-
tionnel (appelées boîtes A et B), le signal de terminaison de transcription de l’ARN polymérase
III, et des intervalles particuliers de distance entre ces trois régions.

Chaque étape est clôturée par la comparaison du score nouvellement obtenu à un score
intermédiaire, et si le score obtenu n’est pas supérieur à cette valeur, lafenêtre de recherche est
décalée de 1 et la recherche est réinitialisée.
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La détection particulière d’ARN de transfert de la sélénocytéine se fait àpartir de l’étape
1, lorsque le score obtenu pour la recherche de la boîte B se trouve dans un intervalle défini.
L’algorithme recherche ensuite la présence d’une boîte A spécifique aux sélénocystéines, d’un
site de terminaison correctement positionné ....
En se basant exclusivement sur les éléments de séquence, cet outil de recherched’ARNt euca-
ryotes permet de reconnaître des ARN de transfert avec une structure inhabituelle (exemple les
ARNt sélénocystéine). L’inconvénient réside dans la difficulté à distinguer lesgènes d’ARN de
transfert avec une activité transcriptionnelle active des éléments dérivés des ARNt de transfert.
Pavesi etal [PCB

�

94] ont comparé les résultats obtenus avec Pol3scan et tRNAscan pour un
même jeu d’essai. Ils annoncent un nombre de faux négatifs trois fois plus élevés pour tRNAs-
can, et un nombre de faux positifs quatre fois moins grand. Les deux algorithmes sont complé-
mentaires dans leurs approches et leurs résultats, l’utilisation des deux permettant 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 rechercher les ARN
de transfert dans les projets génomiques. Il utilise 3 approches différentes, combinant la spéci-
ficité d’un modèle de covariance avec la rapidité et la sensibilité de deux programmes [FB91,
PCB

�

94] complémentaires : Pol3scan et tRNAscan 1.3. Trois étapes sont réalisées dans le cadre
de la recherche :
Étape 1 : Une liste de candidats ARNt est recherchée à l’aide des programmes tRNAscan 1.4

(adaptation de tRNAscan 1.3 [LE97]) et EutfindtRNA (adaptation de Pol3scan [LE97]).
Les deux programmes rapides ont une sensibilité en valeur ajoutée supérieure à 99%
(la combinaison des deux permet de trouver presque tous les candidats attendus : vrais
positifs) mais avec une spécificité totale très mauvaise (beaucoup de faux positifs).

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

Étape 3 : Une autre fonctionnalité du programme Cove est utilisée pour replier les ARNt pré-
dits et détecter l’anticodon qu’ils possèdent.

Bien que les ARN de transfert des organelles ont une structure secondaire et primaire moins
bien conservée par rapport aux ARNt nucléaires, l’utilisation de tRNAscan-SE sur un génome
mitochondrien a donné de très bon résultats. Le mode prévu pour les séquences d’organelles
revient à utiliser tRNAscan-SE sans pré-filtre, avec le modèle de covariance approprié calculé à
partir d’ARNt d’organelle.
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3.4.2.4 FAStRNA

L’algorithme FAStRNA [EML96] suit la même démarche globale que l’algorithme deFi-
chant et Burks [FB91] . En effet, il s’intéresse à la fois à la séquence primaire en recherchant
certaines bases invariantes ou semi-invariantes, et à la séquence secondaire en trèfle.
Le programme existe sous deux formes,FAStRNA-CM etFAStRNA-CLASS, suivant la façon
dont est considéré un signal. La procédure utilisée ensuite pour rechercher la structure secon-
daire est identique dans les deux cas.

Recherche d’un signal selon chaque méthode

FAStRNA-CM Cette première implémentation est probabiliste. Elle utilise des matrices de
fréquence. La recherche d’un signal est effectuée dans une fenêtre glissante. La première
étape consiste à repérer si la fenêtre contient les bases invariantes à kerreurs près. Si tel
est le cas, un score de similitude avec la matrice consensus (les bases invariantes ne sont
plus prises en compte) est calculé lors de la seconde étape. Un filtre est ensuite appliqué
à ce score pour retenir la séquence contenue dans la fenêtre.

FAStRNA-CLASS La seconde implémentation suit une approche de "pattern-matching" en
considérant le signal comme une expression régulière (recherchée à k erreurs près). Cette
méthode permet ainsi de tenir compte des fréquences en purine, pyrimidine ou de tout
autre sous-ensemble de l’alphabet des nucléotides.
L’expression est construite à partir d’une matrice consensus où sont éliminés à chaque
position les nucléotides présentant une fréquence inférieur à 0.05. Contrairement aupre-
mier, cet algorithme n’utilise pas de notions de seuils d’acceptation et de formule de score.
Le signal est considéré dans son ensemble et n’est plus découpé en bases invariantes ou
semi-invariantes.

Recherche de la structure secondaire

Contrairement à tRNAscan qui considère seulement les appariements de type Watson-Crick
et Wobble, FAStRNA attribue un score à chacune des combinaisons des 4 bases. Ce score pou-
vant être positif ou négatif, il n’est plus nécessaire de compter le nombre d’appariements pour
accepter l’hélice mais de filtrer selon un certain score et de refléter[EML96] les stabilités ther-
modynamiques des appariements. Par exemple, une hélice devant être composée de 5 apparie-
ments selon tRNAscan pourra être accepté par FAStRNA avec une longueur de 4 appariements
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 transfert se fait en 8
étapes.

Étapes 1-2 : Recherche de la région T composée d’une boucle conservée et d’une hélice (iden-
tique à tRNAscan).

Étape 3 : Recherche du signal D à un intervalle donné de la région T (intron potentiel pris en
compte).
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Étape 4 : Recherche du bras de l’amino-acyl positionné en fonction du signal D.

Étape 5 : Recherche du bras D.
Étape 6 : Première comparaison à un score global pour vérifier si la portion prédite est conforme

à une structure type.
Étape 7 : Recherche du bras de l’anticodon avec insertion d’un intron en cas d’échec. La taille

initiale de cet intron est de 8 nucléotides et est incrémentée de 1 nucléotide à chaque
nouvelle tentative infructueuse jusqu’à arriver à une distance minimale du brasT.

Étape 8 : Comparaison du score final avec un score global pour prédire ou non un ARN de
transfert. L’hypothèse sous-jacente à cette comparaison est l’hypothèse d’un mécanisme
compensatoire dont le principe est que la présence d’une région de mauvaise qualité est
toujours compensée 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 l’algorithme de Shift-add (al-
gorithme de Baeza-Yates et Manber voir section 2.2.3, 54). Cette amélioration concerne la
recherche d’un signal dans le cas FAStRNA-CLASS. Les résultats de cetteétude constituent
l’essentiel de sa thèse [EM96].

3.4.2.5 Aragorn

Aragorn [LC04] est un outil récent dédié à la localisation d’ARNt et d’ARNtm19. Il orga-
nise la recherche des éléments caractérisant les ARNt autour de la présence des signaux et des
4 hélices. L’algorithme commence par rechercher une sous séquence (� � � � avec mésappa-
riements mais sans insertion ni deletion) de la boîte B. A partir de chaque candidat, il cherche
l’hélice T et la boucle T. En cas de succès, l’algorithme recherche en amont decette première
région une sous séquence de la boîte A, et essaie ensuite de reconstruire la structure secondaire
de l’ARNt. Il intègre également des notions de structure tertiaire pour améliorer la valeur du
score calculée pour chaque candidat.

3.4.3 Logiciels généralistes

Concernant les logiciels généralistes, nous avons utilisé plusieurs descripteurs d’ARNt en
essayant de les traduire aussi fidèlement que possible selon les possibilités deslangages de ces
logiciels.

L’étude menée avec les outils généralistes n’a pas la même finalité que celle utilisant les
outils spécifiques L’objectif principal est d’essayer de décrire, à l’aide de chaque langage, les
mêmes informations. Par cette approche, nous avons essayé de les étudier dans un cadre rigou-
reusement identique.

19. L’ARN transfert-message (ARNtm), présent chez les procaryotes, possède une structure et une fonction
hybrides entre l’ARNt et l’ARNm. Un des rôles de cette molécule consiste à débloquer le dispositif de traduction
d’un ARNm problématique (absence de codon stop).



92 Chapitre 3. Étude de l’existant dans le cadre CSP

3.4.3.1 Les descripteurs� � , � � et � �
Nous avons testé les quatre outils généralistes avec deux descripteurs, issusde RnaMot

[GMC90]. Le premier d’entre eux,� � , est cité comme un descripteur typique d’ARNt, avec
un mésappariement toléré dans l’hélice du bras accepteur et des longueurs constantes pour les
quatre hélices.

Le second descripteur,� � , plus dégénéré ([GMC90] : la sensibilité et spécificité augmente)
autorise deux mésappariements dans le bras accepteur de l’amino-acide et un mésappariement
dans les trois autres hélices. Ces deux premiers descripteurs seront utilisés pour rechercher les
ARN de transfert procaryotiques.

A partir de tests successifs, nous avons déduit le troisième descripteur,� � pour modéliser
les ARN de transfert eucaryotiques. Il diffère du descripteur� � en autorisant la présence d’un
intron potentiel dans la boucle de l’anticodon (élément simple brin de taille variable) et en ne
caractérisant plus le motif NCCA (nécessaire pour fixer l’amino-acide) en position 3’ terminale.
Chez les eucaryotes, une protéine est en charge d’ajouter ce motif aux ARN de transfert mature.

Nous avons traduit ces caractéristiques avec les langages fournis par PatScan (Tab 3.4),
RnaMotif (Tab 3.7), RnaBob (Tab 3.5), RnaMot (Tab 3.6) et Palingol (Tab 3.9) avecautant 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 fournis avecle pro-
gramme Erpin (Tab 3.8).
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� �
r1=AU,UA,GC,CG,GU,UG
p1=7...7 UN p2=4...4 4...14 r1� p2 1...1 p3=5...5 6...7
r1� p3 2...22 p4=5...5 UUC 4...4 r1� p4 r1� p1[1,0,0] NCCA

� �
r1=AU,UA,GC,CG,GU,UG
p1=7...7 UN p2=3...4 4...14 r1� p2[1,0,0] 1...1 p3=5...5 6...7
r1� p3[1,0,0] 2...22 p4=5...5 UUC 0...4 r1� p4[1,0,0] r1� p1[2,0,0] NCCA

� �
r1=AU,UA,GC,CG,GU,UG
p1=7...7 UN p2=3...4 4...14 r1� p2[1,0,0] 1...1 p3=5...5 6...60
r1
� p3[1,0,0] 2...22 p4=5...5 NUC 0...4 r1� p4[1,0,0] r1� p1[2,0,0]

TAB . 3.4 –PatScan.

� � � � � �
H1 s1 H2 s2 H2’ s3 H3 s4 H3’ s5 H4 s6 H4’ H1 s7

H1 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*

H3 0:0 NNNNN:NNNNN 1:1 NNNNN:NNNNN 1:1NNNNN:NNNNN

H4 0:0 NNNNN:NNNNN 1:1 NNNNN:NNNNN 1:1 NNNNN:NNNNN

s1 0 UN 0 UN 0 UN

s2 0 NNNN[10] 0 NNNN[10] 0 NNNN[10]

s3 0 N 0 N 0 N

s4 0 NNNNNN* 0 NNNNNN* 0 NNNNNN[60]

s5 0 NN[20] 0 NN[20] 0 NN[20]

s6 0 UUCNNNN 0 UUC**** 0 NUC****

s7 0 NCCA 0 NCCA -

TAB . 3.5 –RnaBob.

� � � � � �
H1 s1 H2 s2 H2 s3 H3 s4 H3 s5 H4 s6 H4 H1 s7
H1 7:7 1 7:7 2 7:7 2
H2 4:4 0 3:4 1 3:4 1
H3 5:5 0 5:5 1 5:5 1
H4 5:5 0 5:5 1 5:5 1
s1 2:2 UN 2:2 UN 2:2 UN
s2 4:14 4:14 4:14
s3 1:1 1:1 1:1
s4 6:7 6:7 6:60
s5 2:22 2:22 2:22
s6 7:7 UUC 3:7 UUC 3:7 NUC
s7 4:4 NCCA 4:4 NCCA -

TAB . 3.6 –RnaMot.

� � � � � �
h5(len=7, mispair=1) h5(len=7, mispair=2) h5(len=7, mispair=2)
ss(len=2, seq="UN") ss(len=2, seq="UN") ss(len=2, seq="UN")

h5(len=4) h5(minlen=3,maxlen=4, mispair=1) h5(minlen=3,maxlen=4,mispair=1)
ss(minlen=4,maxlen=14) ss(minlen=4,maxlen=14) ss(minlen=4,maxlen=14)

h3 h3 h3
ss(len=1) ss(len=1) ss(len=1)

h5(len=5, mispair=1) h5(len=5, mispair=1) h5(len=5, mispair=1)
ss(minlen=6,maxlen=7) ss(minlen=6,maxlen=7) ss(minlen=6,maxlen=66)

h3 h3 h3
ss(minlen=2,maxlen=22) ss(minlen=2,maxlen=22) ss(minlen=2,maxlen=22)

h5(len=5, mispair=1) h5(len=5, mispair=1) h5(len=5, mispair=1)
ss(len=7,seq="

�
UUC") ss(minlen=3,maxlen=7,seq="

�
NUC") ss(minlen=3,maxlen=7,seq="

�
NUC")

h3 h3 h3
h3 h3 h3
ss(len=4,seq="NAAC") ss(len=4,seq="NAAC")

TAB . 3.7 –RnaMotif.

ARNt-typeI :
902 séquences dont l’alignement a une longueur 80 bases.
Il est utilisé pour les eucaryotes, archae-bactéries et bactéries.
ARNt-typeII :
207 séquences de longueur 99 bp.
Les séquences composant cet alignement possède
une hélice supplémentaire dans la boucle de longueur variable,
mais aucune ne contient d’introns.
ARNt-allnuclear :
Ce modèle regroupe les 1110 séquences des deux modèles précédents
et l’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 )

( le head 4 ) }

helix {#Hélice C

( eq head 5 )

( ge loop 6 ) }

helix {#Hélice T

( eq head 5 )

( ge loop 3 )

# La boucle de l’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 l’hélice D commence 2 nt après le premier bras de l’hélice A

( eq ( sub ( start head #2 ) ( end head #1 ) ) 3 )

# le premier bras de l’hélice C est à 1 nt de la fin du second bras de l’hélice D

( eq ( sub ( start head #3 ) ( end tail #2 ) ) 2 )

# Le premier bras de l’hélice T est à plus de 2 nt de la fin du second bras de l’hélice C

( ge ( sub ( start head #4 ) ( end tail #3 ) ) 3 )

# Le second bras de l’hélice A commence juste après la fin du second bras de l’hélice T

( eq ( sub ( start tail #1 ) ( end tail #4 ) ) 1 ) }}

TAB . 3.9 –Le descripteur� � selon Palingol.
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3.4.4 Résultats obtenus avecEscherichia coli

3.4.4.1 Données de Référence

Les premiers jeux de données utilisés sont issus deEscherichia coli, dont le génome a été
séquencé en 1997 [BPB

�

97], avec une taille de 4,6 méga bases.
Parmi les 88 ARNt annotés qu’il contient:

– 86 présentent une structure canonique ;

– 1 est un pseudo-gène ;

– 1 est un ARNt de la sélénocystéine.

Nous avons utilisé parallèlement 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 ARNt deE.coli et pour le génome
deE. coli en utilisant les logiciels généralistes et les descripteurs� � et � � .

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

Les solutions chevauchantes

Un point important à considérer avant d’utiliser un des logiciels généralistes concerne la
façon dont ils procèdent avec les solutions chevauchantes. La figure 3.3 montre 9 combinaisons
de solutions pour un ARN donné localisé aux positions (� � �

) sur la séquence.
Lorsque l’option chevauchement est désactivée avec les logiciels Patscan et RnaBob, l’ARN

n’est pas trouvé si un candidat est trouvé aux positions représentées par les cas I, VII, VIII et IX
(si un autre candidat recouvre partiellement ou entièrement l’ARN sur sa région 5’). Dans les
autres cas, les solutions correspondant ou incluant l’ARN sont trouvées. En effet,ces solutions
ont des positions 5’ commençant après la position 5’ de l’ARN.

Si les deux logiciels autorisent les chevauchements, ils adoptent une démarche différente.
Patscan trouve tous les cas (à l’instar des autres logiciels ne permettantpas de paramétrer une
recherche de solutions non chevauchantes). RnaBob, quant à lui, ne trouve pas l’ARN dans les
cas I et II.

RnaMot propose un fichier de solution “alternatives” pour différencier les solutionscorres-
pondant aux cas II (mêmes positions de début et fin mais avec une structure différente). Il est
également intéressant de noter que le programme RMPRUNE (fourni en annexe de RnaMotif)
élimine les solutions chevauchantes d’une façon différente de RnaMot ou RnaBob. En effet, un
candidat� � est considéré comme similaire à un candidat� � si l’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 logiciels selon les diffé-
rentes définitions de solutions chevauchantes ou similaires implémentées. Nous comptabilisons
comme vrais positifs les candidats présentant des positions identiques avec l’ARN.
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Séquence

a b

VI
V
IV

II
I

ARN

III

VII
VIII
IX

FIG. 3.3 –Candidats chevauchant une séquence ARN localisée aux positions� et
�
.

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

Le descripteur
� �

Les résultats obtenus avec le premier descripteur� � sont similaires pour l’ensemble des
logiciels généralistes (excepté palingol) et pour les deux types de données. Les 57 solutions
obtenues correspondent à de vrais positifs et aucun faux positif n’est trouvé. Ce premier des-
cripteur est relativement peu souple, et manque 31 solutions (faux négatifs).

Palingol trouve 53 solutions. 4 solutions parmi les 57 précédemment citées sont manquées.
Palamou, le programme utilisé par Palingol pour générer les hélicesa priori, est responsable de
cette différence de résultats en n’autorisant pas les mésappariements auxextrémités des hélices.
Les quatre ARN de transfert ainsi manqués présentent cette caractéristique au niveau du "bras
accepteur" de la structure secondaire canonique.

Le langage de RnaMotif autorise la spécification de la localisation des mésappariements, et
lorsque le paramètre par défaut est utilisé (n’autorise pas les mésappariements aux extrémités),
le nombre de solutions est également égal à 53.

Biologiquement, une hélice de 7 paires de base avec un mésappariement aux extrémités
n’existe pas. Le fait que la plupart des logiciels généralistes prennent cette possibilité en compte
permet de simplifier la description de la molécule. En effet, certains ARNt (notamment chezE.
coli présentent une hélice A de 6 paires de bases et la région 5’ de cette dernière est distante de
deux bases (au lieu d’une seule base) du mot CCA. Dans ce cas de figure, les logiciels, prenant
en compte les mésappariements aux extrémités, vont trouver les séquences correspondantes.
Une description plus rigoureuse des ARN de transfert dans un tel cas nécessiterait de décrire:

– 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 l’exception de Patscan, RnaMotif et Palingol, les logiciels ne permettent pas de poser une
contrainte binaire reliant la taille de l’hélice à la taille de la séquenceséparant l’hélice du mot.
Dans le cas de Palingol, il est ainsi possible de décrire rigoureusement les mêmes informations
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contenues dans� � mais en rendant variables les longueurs des quatres hélices et des régions
adjacentes à chaque extrémité des hélices. Le programme obtenu est très complexe.

Le descripteur
� �

Le deuxième descripteur,� � , plus souple regroupe les différents logiciels généralistes dans
3 catégories lors d’une recherche dans la base de données et 4 catégories avec le génome.

Les résultats obtenus avec la base de données

RnaBob avec/sans chevauchement se comporte comme PatScan sans chevauchement. 87
candidats sont obtenus et ils correspondent tous à des vrais positifs. Le faux négatif est celui
de la sélénocystéine décrit précédemment. Le résultat est attendu du fait dela structure non
canonique de cet ARNt.

PatScan avec chevauchement, RnaMotif et RnaMot composent la deuxième catégorie com-
prenant 237 solutions. Le nombre de solutions uniques est de 87, identique à ceux trouvés par
la première catégorie. Les 150 doubles prédictions possèdent des bornes identiques à des solu-
tions déjà trouvées mais proposent une localisation différente des éléments composant le motif
structuré.

RnaMotif (en n’autorisant pas les mésappariements aux extrémités) et Palingol trouvent des
résultats identiques. Ils manquent 6 vrais positifs correspondant à l’ARNt de la sélénocystéine
et à 5 ARNt possédant un mésappariement à l’extrémité d’une hélice.

Les résultats obtenus avec le génome

Ils se classent dans quatre catégories. La première comprend les résultats de PatScan et
RnaBob sans chevauchement avec 215 solutions, parmi lesquels se trouvent 85 vrais positifs.
Aucune solution double n’est trouvée, résultat en accord avec le caractère non exhaustif de la
recherche. Trois vrais positifs sont manqués, l’un d’entre eux est l’ARNt de lasélénocystéine,
et les deux autres faux négatifs ont été trouvés avec le descripteur� � lors d’une recherche sur la
base de données. Ce résultat est lié au caractère non exhaustif de la recherche: deux solutions
chevauchantes avec ces deux vrais positifs sont trouvées par les programmes, et étant trouvées
avec des positions initiales en amont des vrais positifs, elles masquent ainsileur recherche.

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

PatScan, quant à lui, en mode de recherche exhaustif, propose 545 solutions, à l’instar de
RnaMot et RnaMotif. Parmi cet ensemble de solutions, 238 sont des solutions uniques et cor-
respondent à la totalité des solutions trouvées par RnaBob en recherche exhaustive. En effet,
RnaBob autorise les chevauchements mais à l’inverse des trois autres logiciels, n’accepte pas
plusieurs solutions avec une position initiale identique, au nombre de 307.

D’après ces premiers résultats, on observe un comportement différent en terme d’exhaus-
tivité suivant le logiciel utilisé. PatScan et RnaBob paramètrent le caractère exhaustif de la
recherche, mais ne l’interprètent pas de la même manière (voir page 95). PatScan et RnaBob,
si le paramètre chevauchement est désactivé, ne réamorce la recherche qu’àpartir de la base
suivant la dernière base du dernier candidat. Si l’on autorise les chevauchements, PatScan se
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comporte à l’instar des autres logiciels. Par contre, RnaBob ne considère pas les solutions avec
une position initiale identique.

Les résultats de Palingol présentés pour le génome ont été effectués avec un descripteur � �
légèrement modifié. En effet, Palamou, en recherchanta priori l’ensemble des hélices possibles,
génère des fichiers de taille importante (532 Méga octets avec le descripteur� � ) et la recherche
effectuée par Palingol devient par conséquent très peu efficace. Pour palier à ce problème, nous
avons utilisé une version de Palamou intégrant des informations similaires à celles utilisées dans
la section SPAN, afin de réduire le nombre d’hélices potentielles. De plus, nous avons utilisé
la matrice de score d’appariements proposées par palamou. Elle permet de calculer un score
d’appariements pour chaque hélice, et de filtrer les candidats ne dépassant pas la valeur seuil
de score donnée pour chaque hélice. Le calcul et l’utilisation de ce score permettent de prendre
en compte des informations d’appariements compensatoires et de rejeter les hélices candidates
possédant simultanément des mésappariements et un certain nombre d’appariements de type
Wobble.

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

Le langage de RnaMot autorise l’utilisateur à contrôler le nombre global de mésapparie-
ments et d’appariements de type Wobble dans l’ensemble des hélices (cf tableau M=2 : nombre
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 génome deE. coli
en améliorant de façon importante la spécificité (le nombre de faux positifs diminue de façon
conséquente). Un autre intérêt de RnaMot, en terme d’utilisation, est de classer systématique-
ment les solutions dans deux fichiers, le premier pour les "solutions" et le second pour les
"alternatives". Un candidat est classé solution si il est un candidat "unique" (positions uniques)
ou si il a été prédit avec le meilleur score du groupe de candidats prédits avec despositions
identiques. Les candidats regroupés dans les alternatives sont les autres séquences du groupe
aux bornes identiques.

On obtient, en fixant le nombre maximum de mésappariements à 2 et d’appariements de
type Wobble à 3, 226 solutions parmi lesquelles 87 sont "uniques" (les vrais positifs habituels)
et 139 sont des doubles prédictions. Le classement effectué par RnaMot permet de distinguer
ces deux groupes de solutions. Grâce à cette particularité du logiciel, nous avons pu mettre
facilement en relief les vrais positifs du génome deE. coli.

RnaMotif permet également à l’utilisateur de définir sa propre fonction de score.Afin de
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 à 2. N’ayant pas réussi à contrôler le nombre global d’appariements de type
Wobble avec RnaMotif, nous avons recommencé la recherche précédente de RnaMot avec� �
en contrôlant seulement le nombre global de mésappariements. Les résultats obtenusavec les
deux méthodes sont identiques, ils ont rejeté les mêmes solutions (le nombre de faux positifs
est passé de 458 à 151). Pour classer les solutions de RnaMotif, les auteurs fournissent une ap-
plication en annexe nommée RmPrune. Ce programme a pour rôle de filtrer les prédictions en
éliminant les solutions redondantes définies comme ayant des hélices positionnées à l‘intérieur
d’ hélices d’autres prédictions. Pour comparer leurs façons respectives de classer les solutions,
nous avons utilisé rmprune. Ce dernier a rejeté 100 solutions chevauchantes à d’autres. Il a re-
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tenu 138 candidats potentiels, alors que RnaMot en a retenu 89 dans son fichier principalet 149
dans le secondaire.

Malgré l’utilisation de RmPrune, le nombre de doubles prédictions trouvées par RnaMotif
est toujours élevé comparé à celui obtenu avec RnaMot. Les doubles prédictions, non éliminées
par le filtre de la redondance, correspondent à des candidats avec des longueurs d’hélicesiden-
tiques, mais des régions simple brin différentes. Les bornes de ces prédictions étant identiques
pour être considérées comme des doubles prédictions, la différence entre deux régions simple
brin de deux candidats est obligatoirement compensée par une autre région simple brin detaille
différente.

Erpin

Nous avons utilisé les trois lots de séquences d’apprentissage d’ARNt fournis avecle pro-
gramme, ainsi qu’un jeu de données construit à partir des 57 ARN de transfert trouvés avec
le descripteur 1 des logiciels généralistes. A partir de l’alignement de structure primaire et se-
condaire de ces 57 séquences, Erpin prédit 61 candidats, tous étant des vrais positifs. Après
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 brèche dans un élément
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’apprentissage). Ellesont en
commun la présence de mésappariements aux extrémités.

La somme du nombre de solutions obtenues avec les séquences d’apprentissage detype I
et II est identique au nombre de solutions trouvées avectype ARNt-allnuclear. En effet, les
modèles 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 faux positifs est nul,
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
Descripteur� �

PatScan-RnaBob avec/sans chev. 57 <1 s.
RnaMot-RnaMotif 57 0 57 35 0 <1 s.

RnaMotif sans mésap. aux extr. 53 <1 s.
Palingol 53 0 53 35 0 <1 s.

Descripteur� �
RnaBob avec/sans chev. 87 <1 s.

PatScan sans chev. 87 0 87 1 0 <1 s.
PatScan avec chev. 237 <1 s.
RnaMot - RnaMotif 87 150 87 1 150 <1 s.

RnaMotif sans mésap. aux extr. 166 <1 s.
Palingol 82 84 82 6 84 21 s.

Erpin
57 séquences 61 0 61 17 0 <1 s.
ARNt-typeI 70 0 70 18 0 <1 s.
ARNt-typeII 16 0 16 72 0 <1 s.

ARNt-allnuclear 86 0 86 2 0 <1 s.

(B) : Génome
Descripteur� �

PatScan/RnaBob avec/sans chev. 57 13/23 s. - 9/15 s.
RnaMot/RnaMotif 57 0 57 31 0 s. - 2 min.

RnaMotif 53
sans mésap. aux extr. 53 0 53 31 0 1 min.

Descripteur� �
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. et 2 min.
RnaMot M=2 W=3 226

87 139 87 1 139 5 s.
RnaMot M=2 238 5 s.

RnaMotif M=2 89 149 87 1 151 6 min.
Palingol 94

descripteur� � ’ 82 12 82 6 12 5 heures
Erpin

57 séquences 61 0 61 17 0 14 s.
ARNt-typeI 70 0 70 18 0 33 s.
ARNt-typeII 16 0 16 72 0 18 s.

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 génomede
Escherichia coli.Légende :(chev.) : chevauchement, (mésap.) : mésappariement, (sans mésap.
aux extr.) : les mésappariements ne sont pas autorisés aux extrémités des hélices,(M=2) :
nombre global de mésappariements inférieur ou égal à 2, (W=3) : nombre global d’apparie-
ments de type Wobble inférieur ou égal à 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 tRNAscan-SE et les
logiciels qu’il utilise sont regroupés dans quatre catégories. Dans les deux premiers groupes,
nous avons testé le paramètre responsable du choix de modèle de covariance (propre à untype
d’organisme) en utilisant les programmes de pré-filtre (tRNAscan et EutfindtRNA génèrent une
première liste de candidats sur lesquels est appliqué le modèle de covariance,Cove), puis en
utilisant seulement Cove.

Les deux groupes suivants correspondent à l’utilisation spécifique de EutfindtRNA et tR-
NAscan. Nous avons utilisé ces deux programmes de deux façons : (i) au travers de tRNAscan-
SE en utilisant les options prévues à cet effet, (ii) en utilisation directe (résultats en italique).

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

En utilisant tRNAscan-SE avec les trois logiciels intrinsèques, on obtientles 88 ARNt avec
le modèle de covariance bactérien et organelle. Le temps d’exécution entre les deux varie consi-
dérablement du fait du mode organelle qui n’utilise pas de pré-filtre et exécute directement cove.
Le pseudo ARNt est manqué par les trois autres modes et celui de la sélénocystéinepar le mode
eucaryote et général.

tRNAscan-SE utilise en effet deux procédures parallèles pour rechercher les ARNt de sélé-
nocystéine. La première est intrinsèque à EutfindtRNA et la seconde à Cove. Le mode organelle
n’utilise pas de pré-filtre et effectue sa recherche avec le modèle de covariance général et un
score particulier. Les résultats suivants ont été obtenus explicitement avec cove et différents
modèles de covariance. l’ARNt est trouvé alors par le modèle général et est manqué avec les
autres modèles (cas identique avec le mode organelle) y compris celui des bactéries.

Nous avons ensuite utilisé les paramètres permettant de sélectionner plus spécifiquement
l’un des deux filtres, tRNAscan ou EutfindtRNA, et nous avons comparé les solutions obtenues
à celles générées par l’utilisation directe de ces mêmes programmes.

EutfindtRNA

On observe une faible différence avec la base de données entre les résultats obtenus avec le
mode relâché ou strict (respectivement, les nombres de vrais positifs sont 81 et 82). La diffé-
rence des résultats avec le génome pour ces deux modes est plus importante. 44 vrais positifs
sont trouvés avec le mode strict et 82 avec le mode relâché. Ce résultat est lié à la définition du
mode "strict" de EutfindtRNA qui prend en compte la recherche du site potentiel de terminai-
son de la polymerase III (en aval des ARNt), et dans le cas des bactéries, l’ARN polymerase
III n’existe pas (une seule polymérase intervient, Page 6) . Le mode strict de EutfindtRNA ne
peut pas fonctionner sur les séquences de la base de données, les séquences étant tronquées (les
sites ne sont pas recherchés), et ne semble pas pénaliser les candidats trouvés.Par contre, sur
le génome, on observe une diminution importante du nombre de vrais positifs lorsque le pro-
gramme recherche ces sites, et le nombre de solutions est beaucoup plus faible. Ces sites sont
spécifiques des eucaryotes et avec une bactérie, il est préférable d’utiliser le mode relâché.
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L’utilisation directe de EutfindtRNA avec la base de données donne quelques différences,
notamment, le nombre de faux positifs augmente. On peut penser que tRNAscan-SE filtre les
résultats obtenus par EutfindtRNA avec un score, avant de les proposer à Cove.

tRNAscan

Les résultats obtenus par tRNAscan sont meilleurs avec la base de données. Dansle meilleur
des cas, il ne trouve pas l’ARNt de la sélénocystéine et le pseudo-ARNt. L’utilisation 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 les résultats de tRNAscan.

Par contre, lors de la recherche sur le génome, les deux modes d’utilisation (direct et in-
direct) du programme trouvent des résultats très différents. L’utilisation indirecte de tRNAscan
avec le mode relâché génère un nombre de vrais positifs beaucoup plus faible (26 au lieu de 86).
En observant en détail les résultats, nous avons remarqué que certains ARNt sontcontenus dans
des candidats et non comptabilisés comme de vrais positifs. En effet, ils ont une position initiale
identique mais les séquences proposées sont beaucoup plus longues. Nous n’avons pas trouvé
dans la littérature la description des modes strict et relâché. Une hypothèse,pour expliquer cette
différence de comportement avec le même mode, serait de penser que le mode relâché lors d’une
utilisation directe génère des candidats beaucoup plus longs, avec la garantie que Cove saura, le
cas échéant, trouver la structure exacte de la séquence en essayant de la calquer sur son modèle.

FAStRNA

Les deux versions de FAStRNA donnent le même nombre de vrais positifs à un candidat
près. La version utilisant des matrices de probabilités trouve un candidat de plus. Les trois
ARNt manquants sont celui de la thréonine, le pseudo et la sélénocystéine. Le nombre de faux
positifs est très faible, et comprend principalement des doubles prédictions.

Aragorn

Ce programme propose une très bonne spécificité et il manque seulement deux ARNt. Le
premier correspond à celui de la thréonine, le seul ARNt avec 2 mésappariements dans l’hélice
de l’amino-acyl et le second correspond au pseudo ARNt.
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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 37 s.

Organelles 88 0 88 0 0 59 s.
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 61 s.

tRNAscan 84 0 84 4 0 s.
tRNAscan relâché 86 0 86 2 0 s.

EutfindtRNA 81 0 81 7 0 s.
EutfindtRNA relâché 82 0 82 6 0 s.

tRNAscan 85 1 84 4 1 s.
tRNAscan relâché 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 - 47 h.

Archae / Euc. 86 0 86 2 0 49 h - 46 h.
tRNAscan 86 0 84 4 2 35 s.

tRNAscan relâché 6068 0 26 62 6042 18 min.
EutfindtRNA 47 0 44 44 3 s.

EutfindtRNA relâché 100 0 82 6 18 s.
tRNAscan 87 0 84 4 3 17 s.

tRNAscan relâché 8381 21228 86 2 29523 2 min. 12
EutfindtRNA 69 0 67 21 2 5 s.

EutfindtRNA relâché 90 0 81 7 9 8 s.
FAStRNA-CM 94

87 7 85 3 9 6 s.
FAStRNA-CLASS 90

86 4 84 4 6 6 s.
Aragorn 86 0 86 2 0 5 s.

TAB . 3.11 –Résultats obtenus avec les logiciels spécifiques en recherchant les ARN de transfert
(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 Résultats obtenus avecSaccharomyces cerevisiae

3.4.5.1 Données de référence

Nos tests ont ensuite été effectués à partir de données issues deSaccharomyces cerevisiae,
séquencé en 1996. Le génome de cet eucaryote est composé de 16 chromosomes, avec une taille
de 12 méga bases.

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

– 273 présentent une structure canonique ;

– 2 ont un isotype indéterminé.

Parmi les 273 ARNt, 59 possèdent un intron situé dans la boucle de l’hélice de l’anti-codon.
Ces nouveaux tests nous apportent de nouvelles informations intéressantes au regardde la

taille du génome considéré et de la dégénérescence que nous avons dû ajouter aux descripteurs
pour permettre la prise en compte d’un intron potentiel.

Le nombre de solutions trouvées lors de la recherche sur le génome est très impression-
nant pour les logiciels généralistes. Notre objectif n’a pas été dans ce cas de tendre vers une
meilleure sensibilité et spécificité mais d’essayer de comprendre les différences d’exhaustivité
des logiciels généralistes.

3.4.5.2 Analyse des résultats obtenus avec les logiciels généralistes

Nous avons utilisé le descripteur� � pour rechercher les ARNt dans la base de données et
le génome de la levure. Ce descripteur, à la différence des deux précédents, autorise l’insertion
d’un intron dans la boucle de l’hélice de l’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 positifs.En effet,
la recherche avec PatScan/RnaMot/RnaMotif génère 150 doubles prédictions à partir des 88
séquences deE.coli et 2051 pour les 275 séquences de la levure. L’augmentation 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 ce fait plusimportant et met en
relief de nouvelles disparités de fonctionnement entre les différents logiciels.

Les résultats de RnaMotif sont du même ordre de grandeur que ceux obtenus avec RnaMot
et PatScan, mais présentent une différence de 5 solutions. RnaMotif ne permet pasde paramétrer
spécifiquement la recherche de solutions sur le brin direct des séquences d’un jeu de données. Il
effectue dans tous les cas une recherche dans les deux sens. Si on paramètre RnaMotet PatScan
pour rechercher sur les deux brins des séquences, on obtient alors les mêmes résultats.

PatScan, RnaMot et RnaMotif trouvent 274 vrais positifs et manquent un seul candidat
correspondant à l’ARN de transfert 13 du chromosome 14 de la levure, et ayant comme isotope
l’asparagine. Cet ARN de transfert a la particularité de contenir trois mésappariements dans
l’hélice H1, et ce cas de figure n’est pas décrit par le descripteur 3 (le maximum est de 2).

Le nombre de faux négatifs obtenus avec Palingol et RnaMotif (sans mésappariement aux
extrémités) est plus important comparé aux autres logiciels généralistes,et la raison est iden-
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tique à celle invoquée pour les résultats obtenus avec le génome deE.coli. Les résultats des
deux logiciels sont dans le même intervalle de grandeur, mais présentent une petitedifférence.

Un dernier point concerne le temps d’exécution de Palingol, largement supérieur aux autres
temps, toutes méthodes confondues. La générationa priori de toutes les hélices est un handicap
dont l’importance s’accroît 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 un problème
d’espace mémoire lié à la taille des fichiers de solutions générées et les temps de calcul néces-
saires sont plus importants. Pour ces raisons, nous n’avons pas été en mesure d’utiliser Palingol.

Sur le génome, la recherche est effectuée sur les deux sens de transcription partous les
logiciels. De ce fait, les résultats de RnaMotif sont identiques à ceux de PatScan. RnaMot,
quant à lui, trouve trois solutions supplémentaires.

Le nombre de solutions très élevé est devenu prohibitif et met en évidence l’importance
d’une fonction de score pour rejeter certaines solutions. En effet, le simple contrôle du 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, l’élimination de la redondancepar
le classement des solutions selon RnaMot nous permet de descendre le nombre de solutions à
7537 (une différence de trois avec la valeur des solutions uniques dans le tableau, dû a trois
solutions "uniques" avec une seule borne différente). Le nombre total de solutions est toujours
prohibitif. Cependant il est intéressant d’observer une amélioration aussi rapide.

Afin de comparer RnaMot et RnaMotif, nous avons réédité la recherche en spécifiantle
nombre maximum de mésappariements à autoriser. Les résultats obtenus avec lesdeux mé-
thodes sont similaires. Il est cependant intéressant de remarquer l’efficacité croissante de Rna-
Mot en terme de vitesse d’exécution lorsque l’on rajoute des contraintes globales (92 heures,
6h20 et 3h dans le dernier cas). RnaMot optimise sa recherche de solutions, en inspectant au fur
et à mesure les contraintes globales posées sur les variables, pour élaguer l’arbre de recherche.
Dans le cas de RnaMotif, la recherche sans contraintes globales se fait en 8h40, et l’utilisation
d’une fonction de score a permis de diminuer le temps à 6h20. Le gain est moins important,
mais le temps de recherche est globalement plus intéressant avec RnaMotif.

D’une façon générale, la recherche sur des données de taille importante met en évidence
de nouvelles différences (infime, certes) entre les descripteurs "équivalents" dans les différentes
syntaxes.
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Base de données Solutions Vrai Faux Faux Temps
unique double Positifs Négatifs Positifs

(A) : Base de données
Descripteur� �

PatScan sans chev. 274 0,8 s.
RnaBob sans chev. 274 0 274 1 0 <1 s.
RnaBob avec chev. 331

331 0 274 1 57 <1 s.
PatScan avec chev. 2385 2 s.

RnaMot 334 2051 274 1 2111 2 s.
RnaMotif 2390

339 2051 274 1 2116 2 s.
Palingol 937 15 min.

RnaMotif sans mésap. aux extr. 284 653 269 6 668 2 s.
RnaMotif M=2 1734 s.
RnaMot M=2 276 1458 276 1 1460 1 s.

Erpin
ARNt-typeI 192 0 192 83 0 1 s.
ARNt-typeII 22 0 22 253 0 4 s.

ARNt-allnuclear 222 0 222 53 0 5 s.

(B) : Génome
Descripteur� �

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 92 h.
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 3 h.

Erpin
ARNt-typeI 192 0 192 83 0 1 min.
ARNt-typeII 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) : dansle
génome de Saccharomyces cerevisiae.Légende : (chev.) : chevauchement, (mésap.) : mésap-
pariement, (sans mésap. aux extr.) : les mésappariements ne sont pas autorisés aux extrémités
des hélices, (M=2) : nombre global de mésappariements inférieur ou égal à 2, (W=3) : nombre
global d’appariements de type Wobble inférieur ou égal à 3.
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3.4.5.3 Analyse des résultats obtenus avec les logiciels spécifiques

tRNAscan-SE

Nous avons effectué la même série de tests présentés pourE. coli.

– Le mode bactérien sur le génome deE. colia donné 13 faux négatifs. Parmi eux l’aspara-
gine avec 3 mésappariement dans l’hélice H1 (non trouvés par l’ensemble des méthodes
généralistes) et 12 ARN de transfert avec intron. Les autres ARN de transfert avec in-
tron sont trouvés mais l’intron n’est pas considéré comme tel (non recherché dans lecas
des bactéries). Les positions des ARNt prédits diffèrent dans certains cas detrois bases
avec les ARNt annotés. En effet, le mode bactérien recherche le motif CCA (où s’ac-
croche l’acide aminé) sur le gène. Ces bases sont ajoutées la plupart du temps chezles
eucaryotes lors de la maturation de l’ARNt par une protéine.

– Il est intéressant de remarquer que le mode organelle génère des faux positifs surle gé-
nome. Ces prédictions doivent être dues au filtre utilisé pour le score (diminué pour ce
mode).

– L’utilisation parallèle des programmes tRNAscan et EutfindtRNA directe ou indirecte
donne des résultats similaires en terme de vrais positifs, et pour les deux jeuxde données.
La différence est liée seulement au nombre de faux positifs pour les raisons proposées
précédemment.
tRNAscan en mode strict ne trouve pas 5 ARNt à la structure un peu particulière. Le fait
de relâcher les paramètres permet d’en trouver 2 parmi eux. Le nombre de faux positifs
est important dans la seconde recherche.
EutfindtRNA trouve (mode strict ou relâché) l’ensemble des vrais positifs avec un nombre
de faux positifs beaucoup plus modéré.

Erpin

Les résultats obtenus avec Erpin sont identiques avec les deux jeux de données, et aucun
faux positif n’est trouvé. Les séquences constituant les trois types d’alignement fournis à Erpin
pour sa phase d’apprentissage, sont exclusivement des ARNt sans intron. On obtient 214 vrais
positifs en faisant la somme des résultats obtenus avec les alignements deARNt-type I et -type
II et 222 vrais positifs avec l’alignementARNt-type allnuclear. Parmi les 275 ARNt de la base,
216 n’ont pas d’intron parmi lesquels 214 sont trouvés avec les trois types d’alignements.Les
deux séquences sans intron manquantes correspondent à deux ARNt dont l’isotype n’a pas été
déterminé .

D’après ces résultats, le descripteur allnuclear nous a permis de trouver 8 ARNt avec intron
(222 = 214 + 8). Après analyse de ces prédictions, il s’avère qu’Erpin prédit par le plusgrand
hasard ces ARNt avec intron. En effet, les alignements d’apprentissage ne contenant aucun
ARNt avec intron, les ARNt avec intron prédits ne le sont pas avec la structure secondaire
correcte (cf tRNAscan-SE). Le deuxième bras de l’hélice de l’anticodon n’est pas prédit à la
bonne position, et la région variable entre l’hélice anticodon et Psi est plus importante dans la
mauvaise prédiction.
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FAStRNA

Les deux versions du programme manquent les mêmes ARNt. FAStRNA est le logiciel le
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 à celui de
l’asparagine avec trois mésappariements dans l’hélice

� � . La 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 généralistes

Notre principal objectif avec les logiciels généralistes (à l’exception deCove et Erpin) a
été de proposer des descripteurs similaires pour les langages fournis par chaque logiciel et de
pointer les différences entre les résultats. La comparaison entre logiciels spécifiques et généra-
listes ne peut être effectuée à partir de l’étude que nous avons menée, et il est dece point de vue
normal que les spécifiques apparaissent dans l’ensemble des tests avec une meilleure spécificité.

Cependant, il est toujours possible d’améliorer la sensibilité et spécificitéen relâchant ou
contraignant respectivement le descripteur (selon la connaissance des caractéristiques de la fa-
mille de molécules d’intérêt).

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

– l’ARNt de la sélénocystéine pourE. coli

– l’ARNt de l’arginine pourS. cerevisiae

Le cas de l’ARNt de la sélénocystéine est résolu en autorisant une hélice A pluslongue (7 à 8
paires de bases) et en remplaçant la base invariante U de la boucle D par une basequelconque.

A partir de la même idée, l’ARNt de l’arginine manqué pourS. cerevisiaeest trouvé si le
descripteur de l’hélice A autorise un mésappariement supplémentaire. Ces modifications sur
les différents descripteurs concernés permettent ainsi d’améliorer la sensibilité de la recherche.
Cependant la flexibilité ajoutée diminue la spécificité.

Une façon d’obtenir une meilleure spécificité pour la recherche d’ARNt consiste àobserver
que le nombre total de mésappariements autorisés (5 pour 4 hélices) est supérieur au nombre
habituellement trouvé dans les ARNt (au maximum 3 mésappariements). La possibilité de jouer
avec cette notion apparaît 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 à 2 mésappariements, le nombre de
faux positifs diminue d’un facteur de 2,4 pourE. coli et de 415 pourS. 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 complexes. Palamou, le
générateur d’hélices de Palingol, permet également d’attribuer un score à chaquetype d’appa-
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 potentiel d’expression. Pa-
lingol illustre parfaitement ce propos en offrant un certain nombre d’opérateurs et d’instructions
de choix et de boucle à l’instar d’un langage de programmation. Par exemple :

– l’instruction conditionnelle "Si (condition vérifiée ) Alors (exécute instruction 1) Sinon
(exécute instruction 2)" sélectionne les lignes du descripteur à évaluer.

– l’instruction "Tant Que (condition vérifiée) (exécute instruction)" réitère un bloc d’ex-
pression tant qu’une condition est vraie.

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

������
�����

longueurs des tiges



et
� � �

� � longueur de la boucle

 � �

longueur de la boucle
� �

double de la longueur de la boucle



longueur de l’espaceur entre les deux tiges est un multiple de�
la boucle

�
contient le complementaire inverse de la boucle




Un autre exemple biologique est donné par [HEVM00] dans le cadre d’une recherche de
triple hélice.

tige 1 tige 2

boucle 1

boucle 2

espaceur entre les deux tiges-boucles

longueur  = [4,6]

longueur   est supérieure 
ou égale au double de

la longueur de la boucle 1.

longueur  modulo 3 = 0

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

3.4.6.3 Conclusion

Cette première analyse s’est révélée informative sur les différents logiciels utilisés. Concer-
nant les spécificité et sensibilité, on remarque une grande différence entre les logiciels géné-
ralistes et spécifiques. Ce résultat est biaisé du fait des informations utilisées pour décrire la
molécule. Nous aurions pu essayer d’intégrer les informations utilisées par leslogiciels spéci-
fiques aux descripteurs des logiciels généralistes, mais cela n’a pas été notre propos. En effet,
tous ne proposaient pas un système de score pour évaluer les candidats (un des points majeurs
des logiciels spécifiques qui peuvent ainsi pondérer de façon spécifique la présence d’éléments
particuliers), ajouté au fait que la tâche aurait été laborieuse. Il nous aurait été impossible de
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comparer ces logiciels en utilisant des descripteurs différents. De plus, l’utilisation de ce sys-
tème de score peut s’avérer assez coûteux en terme de temps pour comprendre le langage de
façon précise.

Nous avons retenu comme points principaux, lors de notre analyse :
– l’exhaustivité : les comportements de la plupart des logiciels semblent similaires à quelques

petites différences observées, et pas toujours explicables ;
– l’efficacité de la recherche : en terme de vitesse des parcours d’arbres derecherche des

logiciels généralistes présente des différences d’un logiciel à l’autre. Il est intéressant de
remarquer l’amélioration du temps d’exécution de RnaMot lorsqu’une contrainte globale
est ajoutée à son descripteur ;

– la sensibilité : dans le cadre de l’analyse portant sur les logiciels spécifiques, la meilleure
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 3 min. 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 relâché 272 0 272 3 0 s.
EutfindtRNA 275 0 275 0 0 s.

EutfindtRNA relâché 275 0 275 0 0 s.
tRNAscan 270 67 270 5 67 s.

tRNAscan relâché 272 75 272 3 75 s.
EutfindtRNA 275 0 275 0 0 s.

EutfindtRNA relâché 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 3 s.

(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 relâché 15073 0 144 131 14929 18 min.
EutfindtRNA 284 0 275 0 9 21 s.

EutfindtRNA relâché 332 0 275 0 57 20 s.
tRNAscan 276 89 270 5 95 45 s.

tRNAscan relâché 21554 59254 272 3 80536 4 min.
EutfindtRNA 284 0 275 0 9 20 s.

EutfindtRNA relâché 304 0 275 0 29 18 s.
FAStRNA-CM 336

272 64 272 3 64 13 s.
FAStRNA-CLASS 310

272 38 272 3 238 13 s.
Aragorn 274 0 274 1 0 3 min.

TAB . 3.13 –Résultats obtenus avec les logiciels spécifiques en recherchant les ARN de transfert
(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 à boîtes C/D

La deuxième partie de cette analyse porte sur les petits ARN nucléolaires à boîtes C/D.
Nous avons choisi cette molécule peu structurée pour nous intéresser à la recherched’éléments
particuliers, tels que l’interaction à distance entre une région du snoARN et del’ARN 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 à cette famille. En effet,
à notre connaissance, un seul logiciel spécifique (Snoscan) existe et il est plus particulièrement
adapté à un organisme donné. Aussi, nous avons adopté parallèlement deux logiciels généra-
listes. Parmi les logiciels généralistes auxquels l’utilisateur à la charge de fournir un descripteur,
nous avons utilisé un seul des programmes. En effet, l’étude présente n’apporte aucuneinforma-
tion supplémentaire sur leurs différences, les caractéristiques définissant la famille des snoARN
étant moins structurés. Notre choix s’est porté sur Patscan pour des raisons d’exhaustivité et
d’efficacité en terme de temps. Le second logiciel généraliste utilisé est Erpin adoptant une ap-
proche probabiliste. Nous l’avons utilisé en lui fournissant pour sa phase d’apprentissage un
alignement de snoARN d’archae-bactéries à boîtes C/D fournis par les auteurs20.

Pour chacune des approches, nous avons évalué la sensibilité et spécificité obtenus avec nos
jeux de données.

3.5.1 Description de la molécule

Chez les eucaryotes, durant les processus de transcription, de nombreuses modifications
post-transcriptionnelles sont introduites à des positions spécifiques de certaines molécules d’ARN.
Parmi ces modifications, les plus fréquentes sont de loin la 2’-O méthylation et l’isomérisation
de l’uridine en pseudo-uridine. La découverte de familles de petits ARN nucléolaires (snoARN)
spécialisés dans le positionnement précis de chacune de ces modifications a suscitédepuis
quelques années un vif intérêt quant aux mécanismes et au rôle biologique des modificationsde
l’ARNr.
Les petits ARN guides de modification se répartissent en deux familles selonla nature de la mo-
dification qu’ils guident et leur structure. La première famille, à laquellenous nous intéressons
ici, contient les petits ARN antisens à boîtes C/D (Fig .3.5)

Ils se caractérisent par la présence de deux motifs consensus RUGAUGA (ou boîte C) en
extrémité 5’ et CUGA (ou boîte D) en 3’, ainsi que par une autre copie de chacun de ces 2
motifs (C’ et D’) dans la région centrale. Ils contiennent aussi immédiatement en amont de la
boîte D (ou D’) un segment de 10 à 20 nucléotides (dit éléments antisens) pouvant s’apparier
à leur cible (ARNr, snARN ...) pour former un duplex. Remarquablement, la méthylation est
toujours dirigée sur le nucléotide apparié à la cinquième position en amont de la boîte D dans
le duplex formé avec la cible mais la base structurale de cette règle de positionnement n’est pas
connue. Enfin, la plupart de ces snoARN contiennent une hélice terminale de 4 à 5 paires de
bases, rapprochant les boîtes C et D pour former un motif structural caractéristique reconnu par
une protéine.

20. URL : http://tagc.univ-mrs.fr/erpin/search.html
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FIG. 3.5 –Structure secondaire d’un snoARN antisens à boîtes C/D et de l’ARN cible avec
lequel il forme un duplex.

3.5.2 Un algorithme sur mesure pour les snoARN à boîtes CD

Snoscan [LE99] est un logiciel dédié à la recherche de snoARN à boîtes C/D. Il s’appuie
sur un modèle probabiliste pour identifier les différents éléments des snoARN à boîtes C/D et
intègre un algorithme de recherche de similarités entre les régions en amont desboîtes D et
une banque d’ARN cibles, pour identifier les bases pouvant être 2’-O méthylées. L’algorithme
de Snoscan effectue séquentiellement la recherche de 6 composants en utilisantdes Chaînes de
Markov :

– Boîte D
– Boîte C

– Duplex
– Boîte D’ si le duplex n’est pas directement adjacent à la boîte D
– Position à méthyler
– Hélice terminale

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

Dans le cadre de cette étude, nous avons utilisé essentiellement deux logicielsgénéralistes :
PatScan et Erpin. Les outils généralistes ne permettent de spécifier ni des relations intermolé-
culaires ni la présence d’éléments optionnels. De ce fait, ni l’existence du duplex formé entre le
petit ARN et sa cible ni la présence optionnelle d’une hélice terminale ne peuvent être utilisées.
De plus, la présence des boîtes C’ et D’ peut être optionnelle, certains snoARN n’en étant pas
pourvus ou bien elles sont trop dégénérées pour être identifiées.

Descripteurs strict et relâché de PatScan

Descripteur strict : Dans le cas des deux archae-bactéries étudiées (Pyrococcus abyssietPyro-
baculum aerophilum), nous avons construit une expression régulière (Fig 3.6) à partir de
l’alignement multiple des 59 snoARN dePyrococcus abyssi. PourSaccharomyces cere-
visiae(Fig 3.7) nous avons utilisé un descripteur spécifiant les deux séquences consensus
des boîtes C et D en autorisant une erreur pour chaque boîte.

Descripteur relâché : Par cette appellation, nous entendons une double utilisation de PatScan
avec deux types de descripteurs.
Le premier contient la spécification des deux boîtes C et D, séparées par une certaine
distance et en autorisant une erreur sur chacune d’entre elles. A partir de chaque solution
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 levure Fig 3.9) utilisé
par Patscan sur cette base de donnéesad-hoc, prend en compte le duplex pouvant se
former entre le candidat et l’ARN cible en recherchant une hélice dont le premier bras doit
se situer en amont de la boîte D et le second n’importe où après la région correspondant
au snoARN (correspond à la deuxième partie de la séquence constituée par l’ARN cible).

RKGANKN YRADGAMYGA MNGA10 à 16 bases 1 à 12 bases 10 à 20 bases

Boîte C Boîte C’ Boîte DBoîte D’

FIG. 3.6 –Descripteur strict de PatScan pour rechercher les snoARN à boîtes C/D dans Pyro-
coccus abyssi et Pyrobaculum aerophilum.

RUGAUGA CUGA
60 à 120  bases

Boîte C Boîte D

FIG. 3.7 –Descripteur strict de PatScan pour rechercher les snoARN à boîtes C/D dans Sac-
charomyces cerevisiae.
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RUGAUGA* CUGA*
22 à 44 bases

Boîte C Boîte DDuplex

9 à 15 bases 0 à 1 base
*

FIG. 3.8 – Descripteur relâché de PatScan pour rechercher les snoARN à boîtes C/D dans
Pyrococcus abyssi et Pyrobaculum aerophilum. Le symbole * signifie que l’on autorise une
erreur.

RUGAUGA* CUGA*
51 à 104  bases

Boîte C Boîte DDuplex

9 à 15 bases
*

0 à 1 base

FIG. 3.9 – Descripteur relâché de PatScan pour rechercher les snoARN à boîtes C/D dans
Saccharomyces cerevisiae. Le symbole * signifie que l’on autorise une erreur dans le motif.

Param_1 et Param_2 d’Erpin

Nous avons utilisé deux types de paramètres en prenant en compte les boîtes C, D, C’et D’
ou seulement les boîtes C et D.

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

Param_2 : Prise en compte pour la recherche des boîtes C, D. L’hélice terminale est seulement
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 duplex. Pour cela, il
intègre en entrée un fichier de séquences correspondant aux cibles potentielles où l’interaction
entre le candidat et la cible est recherchée.

Les différentes utilisations de Snoscan ont constitué à lui fournir différents types de données
comme cibles potentielles : dans le cadre de la recherche de candidats dans les bases de données,
nous avons utilisé parallèlement

– les ARNt + ARNr comme cibles potentielles pour les archae-bactéries etles ARNr pour
la levure

– le génome entier avec les trois organismes.

La recherche de candidats sur le génome entier avec Snoscan a été effectuée avec les ARNr
et/ou ARNt cibles seulement, la recherche de duplex sur le génome entier étant trop coûteuse
en terme de temps.

3.5.5 Données de référence

Les jeux de données utilisés sont issus du génome d’une première archae-bactériePyrococ-
cus abyssi[CBF

�

03]. La taille de ce génome archae-bactérien est de 1,76 Mbases et 59 gènes
non codants sont annotés comme étant des snoARN [GCEB00, OLR

�

00].
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Le second génome utilisé est celui dePyrobaculum aerophilumavec une taille de 2,2
Mbases et 51 gènes non codants sont annotés comme étant des snoARN. Cette archae-bactérie
a été séquencée en 2002 [FGLK

�

02].
Nous avons également utilisé le génome deSacharomyces cerevisiaepour lequel 46 sé-

quences de snoARN à boîtes C/D ont été identifiées [SF99]. Parmi ces 46 séquences,41 sont
données à la fois par Fournier et par Eddy et pour chacune d’entre elles, leur activité deméthy-
lation a été mise en évidence ainsi que leur cible ( l’ARNr18S ou l’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 l’ARN ribosomique
(U3A etU3b), 2 autres pour lesquelles l’activité et la cible n’ont pas été identifiées (snR4 et
snR45 ) et enfin une dernière où l’activité de méthylation n’est pas prouvée mais dont la cible
serait identifiée.

3.5.5.1 Analyse des résultats obtenus avec Patscan et Erpin

Résultats pour les bases de données des snoARN des archae-bactéries: tables 3.14 et
3.15

Les 59 snoARN deP. abyssisont trouvés dans la base de données avec Erpin en prenant en
considération ou non les boîtes C’ et D’ (Param_1 etParam_2 ). Dans le cas de PatScan, seul
le descripteur strict trouve tous les vrais positifs. Le descripteur relâché (lorsque la présence
des boîtes C’ et D’ n’est pas considérée, qu’une erreur est autorisée dans les boîtes C et D et
que le duplex est recherché) ne trouve pas les 59 snoARN. Deux snoARN sont manqués car ils
contiennent deux erreurs par rapport au consensus de la boîte C.

Les résultats avecP. aerophilummontre que seul le descripteur relâché autorise l’identifica-
tion de tous les vrais positifs. Erpin, avecParam_1 ainsi que PatScan avec le descripteur strict
(dans les deux cas les boîte C’ et D’ sont considérées), présentent des solutions avec une très
mauvaise sensibilité.

Résultats pour les génomes des archae-bactéries: tables 3.16 et 3.17

Les résultats obtenus en scrutant le génome complet des deux archae-bactéries montrent des
résultats intéressants. Dans le cas du génome deP. abyssi, Erpin aussi bien que PatScan donnent
des résultats avec une très bonne spécificité en tenant compte des boîtes C’ et D’(respective-
mentParam_1 et descripteur strict). Ces caractéristiques ne sont pas aussi spécifiquespour
l’autre génome,P. aerophilum(16 et 7 vrais positifs respectivement). Une meilleur façon de
trouver les snoARN pourP. aerophilumest de considérer seulement les boîtes C et D comme
principales caractéristiques des snoARN. On obtient alors 51 vrais positifs avec le descripteur
relâché de PatScan et 50 avecParam_2 pour Erpin.

Résultats pourS. cerevisiae: tables 3.18 et 3.19

Remarquablement, les analyses des résultats de la base de données et de la séquencegéno-
mique montrent des résultats comparable avec ceux deP. aerophilum. En effet, lorsque seules
les boîtes C et D sont décrites, les résultats obtenus avecParam_2 pour Erpin et le descripteur
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relâché pour PatScan, sont considérablement améliorés. Ce constat est en accord avec les don-
nées disponibles pour les snoARN deS. cerevisiaepour lesquels les boîtes C’ et D’ sont moins
canoniques que celles trouvées chezP. abyssi.

La faible spécificité des résultats obtenus avec Erpin peut être expliquée par l’utilisation de
l’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 de données, sont obte-
nus pourS. cerevisiae. Ceci est très certainement dû au fait que nous utilisons une version dédiée
à la levure (les modèles d’apprentissage pour les archae-bactéries ne sont pas disponibles).

Les résultats obtenus avec Snoscan montrent un nombre important de faux positifs et quelques
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 les 3 ARNr de
la levure, 4 séquences font partie des 5 séquences non référencées sur le site de Eddy21 (acti-
vité ou cible non identifiée), 3 autres (snR70, snR71 et snR63 ) sont mentionnées dans la
documentation de Snoscan comme n’étant pas trouvées avec les paramètres par défaut et enfin
deux snoARN appartenant au même groupe (cluster) (snR57 et snR55 ). L’ajout des ARN de
transfert aux groupes de séquences cible permet de trouver de nouveaux candidats, maissans
augmenter le nombre de vrais positifs. Parmi les 41 snoARN bien identifiés, aucun n’est cité
comme interagissant avec un ARN de transfert.

De façon surprenante, lorsque les positions méthylées sur les ARNr cibles (fournies par les
auteurs) sont fournies à Snoscan, on observe un effet important sur la fonction de score, dimi-
nuant le nombre de faux négatifs et augmentant celui des vrais positifs. Les 3 nouveaux snoARN
identifiés sontsnR55 , snR57 et snR71 . Le nombre de faux positifs augmente de façon im-
portante. Cet accroissement est directement lié à la pondération positive quele programme doit
faire lorsque le site de méthylation est donné et cette amélioration du score intermédiaire permet
dans certains cas au programme de trouver des candidats avec une boîte C plus dégénérée.

L’utilisation du génome entier comme cible potentielle permet à Snoscan de trouver des
cibles pour l’ensemble des snoARN de la base de données à l’exception deU3a. Ces résultats
sont intéressants dans la mesure où ils proposent de nouvelles cibles pour les snoARN orphelins
(snoARN dont l’existence a été prouvée expérimentalement mais pour qui on ignore la cible).
Cependant, le nombre de solutions obtenue rend délicate l’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 relâché 79 0 57 2 22
Erpin

59
Param_1 59 0 59 0 0

59
Param_2 59 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 0 7 44 1
78

Descripteur relâché 78 0 51 0 26
Erpin

38
Param_1 38 0 38 13 0

50
Param_2 50 0 50 1 0

Snoscan
19

cible : ARNr + ARNt 19 0 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 relâché 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 0 7 44 46
8787

Descripteur relâché 8787 0 51 0 8736
Erpin

16
Param_1 16 0 16 35 0

277
Param_2 277 0 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 relâché 112 0 46 0 6
Erpin

19
Param_1 19 0 19 27 0

47
Param_2 47 0 46 0 1

Snoscan
200

cible : ARNr 37 163 37 9 163
cible :ARNr 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 relâché 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 la recherche de snoARN
dans la séquence deP. aerophilum

3.6.1 Objectif

Les résultats obtenus dans l’étude présentée ci-dessus, autour de la recherche de snoARN
chez les archae-bactéries, nous ont interrogé quant à l’existence potentielle de nouveaux snoARN
dans le génome deP. aerophilum, ceux-ci n’ayant pas fait l’objet d’une publication autre que
l’annotation disponible au NCBI pour ce génome et la revue sur les archae-bactériesprésen-
tée dans [FGLK

�

02]. Nous avons donc plus particulièrement regardé ces candidats dans les
régions inter-géniques de ce génome. Pour effectuer nos recherches, nous avons utilisé PatS-
can avec un descripteur relâché (double utilisation de PatScan pour rechercherdes interactions
inter-moléculaires entre les candidats et les ARNr ou ARNt deP. aerophilum).

3.6.2 Extraction des régions inter-géniques

Nous avons extrait du génome les régions inter-géniques en tenant compte de l’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 potentiels auxbords. Pour
chaque région intergénique ainsi construite, nous avons ensuite cherché, à l’aide du descripteur
relâché, 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 boîte D. Pour cela, nousavons
cherché à former avec une cible potentielle, à partir d’un nucléotide en amont de laboîte D, un
duplex de 9 à 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 (1710 résultats pour 303
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 boîtes C et D. Lorsque ces deux boîtes coexistent, et qu’une région cible
est localisée, le candidat est retenu. Nous avons retenu ce critère car ilsemble caractéri-
ser une majorité de snoARN chez les archae-bactéries. Quelques candidats présentent ce
critère. Par contre, bon nombre de candidats contiennent les 4 boîtes dont au moins une
est dégénérée.
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– La présence des quatre boîtes C, D, C’ et D’, même dégénérées. La majoritédes candidats
peuvent se classer dans cette catégorie. Pour certains candidats, cependant, nousn’avons
pas pu identifier clairement (ou pas du tout) soit la boîte C’, soit la boîte D’.

– La taille du duplex formé. Nous avons retenu certains candidats contenant des boîtes
dégénérées mais dont la région pouvant s’apparier à la cible comportait plus de 12 paires
de bases (10 en moyenne chez les archae-bactéries).

– Une possible organisation en groupe (cluster). L’organisation en groupe n’est pas une
caractéristique mise en évidence chez les archae-bactéries [GCEB00, OLR

�

00] alors que
bon nombre de snoARN sont organisés en groupe chez les plantes [BCL

�

01, QMZ
�

01].
Les résultats obtenus dans le cadre de cette analyse montre que ce critère peut être retenu
dans le cadre du génome deP. aerophilum(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 codantes (2
candidats), soit ils ne présentent pas en amont de la boîte D une région pouvant s’apparier
sous la forme ci-dessus avec une des cibles utilisées. Ces candidats sont présentés figure
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
boîtes C, D’, C’, D’ ainsi que le duplex pouvant être formé avec l’ARN cible.

– Environ 40 snoARN nouveaux potentiels. Ces candidats sont présentés dans la figure
3.10.

Il ne nous est pas possible à l’heure actuelle, de confirmer les candidats proposés. Une
validation expérimentale est en cours (A. Mougin, IBCG/CNRS, Toulouse).
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FIG. 3.10 –Une quarantaine de nouveaux snoARN potentiels à boîtes 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 être de meilleurs outils pour rechercher les ARN dont
la signature est réellement caractéristique de la famille considérée.Par exemple, dans le cas
de la recherche des ARN de transfert dans le génome deE. coli, quasiment tous les logiciels
spécifiques trouvent l’ensemble des vrais positifs (à l’exception de l’ARNt de la sélénocystéine
qui ne possède par une signature canonique et pour lequel un protocole spécifique de recherche a
été écrit). Parmi ces logiciels spécifiques, les meilleurs résultats sont montrés par tRNAscan-SE
et Aragorn.

Cependant, les logiciels généralistes présentent d’intéressants avantagesdans les cas où la
structure du motif n’a pas été finement décrite. En effet, ces logiciels différencient clairement
la description du motif et les algorithmes de recherche. Ils proposent un langage pour décrire
les ARN à rechercher. Ainsi, l’utilisateur dispose d’une interface pour modéliser l’ARN auquel
il s’intéresse sans avoir besoin pour cela de programmer. Ces langages sont généralement assez
simples, comme dans le cas de RnaMot.

Le langage de PatScan autorise la description de différents types d’erreurs (insertion, de-
letion ou mésappariement) pour la description de mots ou d’hélices, rendant ainsi possible la
description d’hélices contenant des renflements ou des boucles internes. Lors de notreanalyse
comparative, il a été possible en utilisant PatScan de spécifier un descripteur relâché pour les
snoARN avec la signature des séquence consensus correspondant aux deux boîtes C et D, en
autorisant une erreur sur la description de chacune, alors qu’avec RnaMot, ceci est impossible
(autoriser des erreurs pour la recherche de mots). Ainsi nous avons trouvé que PatScanpeut
offrir un très bon compromis entre simplicité et efficacité.

Un autre avantage des outils généralistes est que l’on peut facilement modifierune descrip-
tion pour effectuer une nouvelle recherche. Dans le cas des logiciels spécifiques,il est impos-
sible de modifier aussi aisément la description d’un motif et de l’algorithme de recherche, les
deux étant étroitement liés.

Les logiciels généralistes sont souvent plus efficaces et adaptés pour rechercher un motif
peu défini dans le but d’examiner ensuite plus en détails les résultats obtenus. Ainsi, ils peuvent
être utilisés pour une pré-recherche et fournir dans un second temps un ensemble de candidats
à évaluer à des logiciel plus dédiés à un type de molécule. Cette idée a été mise en pratique
dans tRNAscan-SE en combinant l’utilisation de Cove avec les versions relâchées (donc plus
sensibles) de tRNAscan et Pol3Scan.

Exhaustivité des logiciels généralistes

Les résultats obtenus à partir des logiciels généralistes montrent l’importance de considé-
rer les régions chevauchantes en trouvant les vrais positifs même si le nombre desolutions
augmente considérablement lorsque l’on vise l’exhaustivité pure. En effet, RnaBobmanque 17
ARN de transfert candidats sur le génome deS. cerevisiaelorsque les solutions chevauchantes
ne sont pas considérées. Selon le logiciel généraliste, les régions chevauchantes ne sont pas
considérées de la même façon pour l’exploitation des résultats:

RnaMot présente les résultats chevauchants dans un fichier séparé.



3.7. Discussion 125

RnaMotif et Palingol proposent en annexe des fonctions pour extraire les résultats se chevau-
chant.

RnaBob ne donne pas les solutions qu’il considère comme des alternatives.
Une autre façon d’analyser un grand nombre de solutions pourrait être de les regrouper selon

différents critères (i) positions initiale et finale identiques, ou (ii) position initiale identique et
candidat contenu dans un autre.

Une autre façon de représenter un grand nombre de solutions pourrait consister à regrou-
per les candidats se chevauchant sur toute une région de la séquence génomique en conservant
seulement les extrémités correspondants à la plus petite valeur pour la position initiale et à la
plus grande valeur pour la position finale de la région couverte. Dans le cas de la recherche
des ARNt sur le génome deS.cerevisiae(804044 candidats), 64990 groupes ont ainsi été obte-
nus, diminuant le nombre de solutions d’un facteur multiplicatif de 12. PourP. abyssi, les 267
candidats snoARN trouvés avec PatScan appartiennent à 191 groupes.

Compromis entre les deux familles de logiciels?

Les logiciels généralistes travaillant à partir d’alignements (Cove et Erpin) apparaissent
comme le meilleur compromis entre les outils généralistes et les logiciels spécifiques. Les pro-
blèmes inhérents à l’utilisation de ces programmes concernent le nombre de séquences né-
cessaires dans l’alignement pour la phase d’apprentissage (le nombre doit être suffisant) et la
qualité de l’alignement multiple. Dans le cas des ARNt, pour lesquels les logiciels spécifiques
tels que tRNAscan-SE ou Aragorn, l’utilisation de logiciels spécifiques est le meilleur choix à
faire pour un biologiste. Par contre, le cas des snoARN représente un exemple de famille de
motifs pour laquelle l’utilisateur peut rapidement construire une signature plus spécifique avec
les outils généralistes.

Où effectuer la recherche?

Dans cette étude les génomes complets sont scrutés. En effet, effectuer une recherche dans
les régions inter-géniques est dépendant de la qualité de l’annotation et certains candidats pour-
raient être manqués si une région n’est pas bien annotée. Par exemple, la recherche d’ARN de
transfert à partir des régions inter-géniques deE. coli a donné seulement 78 vrais positifs avec
tRNAscan-SE au lieu de 88. 10 vrais positifs sont ainsi manqués car ils chevauchent des ré-
gions annotées comme gènes codants pour des protéines. Dans le cas de l’analyse fouillée des
résultats deP. aerophilumdeux candidats ont été ratés du fait de leur présence dans des régions
annotées codantes.

Les faux positifs?

Un dernier point à discuter concerne les candidats considérés comme faux positifs.
– Sont-ils des pseudo-gènes?
– Sont-ils fonctionnels?

Il est impossible de répondre à cette question sans utiliser par exemple des expériences demicro-
arraysoù des milliers de gènes peuvent être simultanément testés. DansE. coli, 545 candidats
ont été trouvés avec RnaMot sur le génome complet. 241 candidats, représentant moins de la
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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 génome deP. aerophilumnous avons pu proposer
environ 40 nouveaux snoARN dont quelques uns nous paraissent certains.

3.8 Conclusion

Les conclusions à extraire de cette analyse comparative prennent différentes directions.

– La plupart des logiciels généralistes offrent une façon rapide de décrire un motif ARN
donné, ils permettent à l’utilisateur de rapidement effectuer des recherchessur des sé-
quences génomiques. De plus, le motif peut rapidement être modifié pour le rendre plus
ou moins sensible selon le niveau de connaissances dont dispose l’utilisateur. De telles
modifications ne sont pas facilement envisageable avec un logiciel spécifique. Cependant,
les profils et les représentations probabilistes des motifs ont montré leur utilité pour ob-
tenir une meilleur spécificité. De plus, ils offrent une façon d’évaluer et de grouper les
candidats mais ils sont peu efficaces en terme de temps d’exécution. Une combinaison
des deux approches a clairement montré son intérêt avec l’exemple de tRNAscan-SE où
les candidats obtenus à partir des versions relâchées de deux logiciels spécifiquessont
ensuite évalués par le modèle probabiliste offert par Cove.

– Les outils généralistes diffèrent aussi entre eux selon leur langage et la façon de présen-
ter leurs résultats. Les langages de ces logiciels sont en général flexibles et d’utilisation
simple.

– Un challenge futur pour les logiciels généralistes concerne la façon de décrireles nou-
velles générations d’ARN:

– permettant les signatures probabilistes,
– la spécification de complexes pouvant être formés par les interactions antisens entre

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 façon de répondre à
cette question serait de développer des programmes informatiques capables de grouper
ensemble les solutions. Une fonction regroupant les solutions satisfaisant l’inclusion ou
les chevauchements diminuent le nombre de solutions d’un facteur 12 pourS. cerevisiae.
Une autre façon pour aider l’analyse d’un grand nombre de solutions est de les repré-
senter sur le génome annoté en regroupant les régions candidates selon leur localisation
structurale génomique. Finalement, l’accent devra être mis sur les grands ensembles de
faux positifs par des expériences à grande échelle.
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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 généralistes de recherche de motifs. Ces
points portent sur la possibilité de spécifier notamment :

– des éléments de séquence (mots) et de structure secondaire (hélices) de base nonexacts;
– des éléments structurés tels que triple hélices, quadruple hélices ou pseudo-noeud(la

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 règles d’appariement et le contrôle du nombre d’appariements d’un type donné.

Suite à cette analyse, les aspects que nous souhaiterions pouvoir intégrer concernent les
points suivants :

– la spécification des interactions entre molécules. Les snoARN sont un exemple du type
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 structureindividuelle
génère, quelque soit le logiciel utilisé, un nombre important de faux positifs. Il est donc
impératif dans une deuxième étape de la recherche de candidats d’éliminer un certain
nombre d’entre eux sur le critère 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 entre lepetit ARN nucléo-
laires et une cible potentielle. De plus, un nombre croissant de candidats orphelins (sans
cible) apparaît. Il semble donc nécessaire d’incorporer dans la recherche de motifs un
moyen générique de spécifier des interactions possibles avec d’autres molécules.

– la possibilité de spécifier la présence “optionnelle” d’un ou plusieurs élémentsde motif.
Les petits ARN antisens à boîtes C/D représentent aussi un bon exemple de ce typede
motif ou la présence d’une hélice terminale conforte l’identification du candidatcomme
étant un snoARN à boîtes C/D.

– la possibilité d’adjoindre des notions d’approximation aux recherches à effectuer :(ex:
rechercher le plus long suffixe ou préfixe d’un mot), mais aussi en terme d’expression
en offrant la possibilité d’utiliser des clauses du type : riche en GC..., ne contient pas
tel motif structuré (opérations de négation)... Des logiciels tels que Palingol et RnaMotif
permettent ce genre de contrôle dans une fonction de score.

3.9.1 Objectifs dans le cadre de la thèse

Un des objectifs de la thèse porte sur la proposition d’un modèle et les développementsin-
formatiques d’un outil généraliste permettant de rechercher dans les séquences génomiques des
régions non codantes fonctionnelles pouvant mettre en jeu des interactions intra et/ou inter-
moléculaires. L’étude des logiciels généralistes présentées précédemment nous 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. Elles peuvent être de deux types
selon que les éléments de structure sont considérés de manière spécifique ou non. Le domaine
d’une variable est donné par la liste des éléments de séquence ou de structure qu’il est possible
de trouver dans une séquence. Dans la formalisation proposée par Eidhammeral [EGJR01], les
variables sont associées aux éléments de séquence. Après un filtrage local surles éléments de
structure, une reformulation du problème relie ensuite, au moyen de variables quireprésentent
les contraintes d’appariement, deux variables qui constituent un élément de structure. Dans
la plupart des outils existants (Palingol excepté), on peut relier aisément chaqueélément du
motif à la formulation proposée par Eidhammer. En effet, des outils comme RnaBob,RnaMot,
PatScan, PatSearch exprime de manière linéaire un motif sous forme d’une suite d’éléments de
séquence. Les noms associés aux éléments de structure permettent de spécifierles contraintes
de corrélation proposées par Eidhammer. La différence essentielle entre l’approche purement
CSP et les autres outils réside ensuite dans la manière de générer les domaines(a priori une fois
pour toutes dans le cadre CSP et dans Palingol), à la demande dans les autres outils existants.

Les variables " Éléments de séquence"

Une variable de ce type représente une unité élémentaire " élément de séquence " dumotif
recherché. Nous entendons par " élément de séquence " une chaîne de caractères ou mot.

Les variables " Éléments de structure"

Une variable de ce type représente une unité élémentaire " élément de structure" du mo-
tif recherché. Nous entendons par " élément de structure " une paire ou bien un triplet(voire
plus) de chaînes de caractères partageant des interactions. Une unité de structure secondaire
est par exemple composée de 2 chaînes de caractères dont l’une est le reverse complément de
l’autre. Une unité de structure tertiaire de type pseudo-noeud peut être assimilée à un élément
de structure secondaire. Une unité de structure tertiaire telle que la triplehélice est composée
de 3 chaînes de caractères partageant des interactions.

On pourrait aussi envisager l’interaction d’un élément de séquence appartenant àun motif
recherché (motif " maître ") avec un élément de séquence ou de structure d’un autre motif (motif
" cible "). Ce dernier cas permettrait de traiter la recherche de snoARN simultanément avec la
recherche de ses cibles potentielles.

Les variables définies par l’ensemble des outils généralistes existants sontobligatoires. Il
n’est actuellement pas possible de définir de manière formelle des variables optionnelles. Il
est cependant possible à partir d’outils tels que Palingol ou bien RnaMotif, qui possèdentun
langage suffisamment puissant, de définir des variables optionnelles ou utilitaires.

La notion de variable alternative n’existe pas non plus dans les outils actuels. Il serait pour-
tant intéressant de conditionner l’existence d’une variable obligatoire à la présence d’une autre
(les deux variables sont mutuellement exclusives). Enfin, la définition de la recherche simulta-
née de plusieurs motifs (dont l’un serait par exemple la cible de l’autre) n’estpas possible non
plus.
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Les domaines et les valeurs

La génération des valeurs des domainesa priori est un handicap certain (cas de Palingol).
Il faut donc suivre l’idée contenue dans la plupart des outils, d’une génération des valeursdes
domaines à la volée.

La recherche de solutions

La recherche de solutions doit pouvoir être 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 être réalisée sur la base de " l’unité la plus contrainte
d’abord ". Une représentation du problème dans un cadre CSP devrait pouvoir fournir des pistes.
Les solutions recouvrantes pourraient être gérées comme des ensembles de solutions.Il faudrait
alors savoir caractériser ce que l’on appelle ensemble de solutions, produire cet ensemble de
solutions sans en énumérer le contenu (trouver une représentation de cet ensemble,évaluer le
nombre de solutions dans cet ensemble). Cela nous éviterait une énumération inutile de solu-
tions. Il faudrait aussi proposer un moyen d’interroger cet ensemble de solutions et de classer
ces solutions (notion de coût à 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 outils. Elles sont véri-

fiées en fin de branche d’un arbre de recherche.
Il serait judicieux, sachant qu’un grand nombre des contraintes sont des contraintes binaires,
d’introduire cette classe de contraintes afin de réduire efficacement l’espace de recherche. En
outre, l’introduction de contraintes permettant de cibler des interactions entrevariables appar-
tenant à des molécules différentes présente un attrait certain.

Le chapitre qui suit est dédié à l’étude de la modélisation des séquences nucléiques.Les
choix faits pour représenter cette structure sont déterminants pour appréhender chacun des
points mentionnés ci-dessus .
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Chapitre 4

Modélisation du problème de la recherche
de motif

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté un état de l’art des différents logiciels géné-
ralistes pour la recherche de motifs structurés. Nous avons choisi d’effectuercette comparaison
en analysant les logiciels dans un cadre théorique commun : le cadre CSP. Cette analyse dans
un cadre commun nous a permis de dégager les principales caractéristiques des logiciels géné-
ralistes de recherche de motifs (par exemple concernant la spécification desinteractions entre
molécules).

Notre objectif n’est pas simplement d’étudier les logiciels de recherche de motifs existant
dans le cadre des CSP mais également de proposer une nouvelle méthode de recherche. Cette
nouvelle méthode, basée elle aussi sur le cadre CSP, sera décrite dans le chapitre suivant. Mais
avant de l’exposer, nous décrivons dans ce chapitre le cadre CSP, ainsi qu’une autre approche
également utilisée pour la reconnaissance de motifs, l’analyse lexicale.

Ces deux approches sont basées sur des représentations différentes d’un motif structuré :

– Pour l’analyse lexicale, sur une représentation concise d’un ensemble de mots ou sé-
quences au moyen d’un ensemble de règles courtes, appelées grammaires.

– Pour le cadre CSP, sur une représentation de type objet décrivant un ensemble d’éléments
simples, connectés entre eux par un ensemble de dépendances pouvant être complexes.

L’analyse lexicale, ou processus de reconnaissance d’un mot, appliquée à l’étude des sé-
quences biologiques comprend deux phases. Tout d’abord il faut, à partir d’une séquence ou
d’un ensemble de séquences, construire une grammaire permettant de la (les) générer, via les
règles de productions. Ensuite, cette grammaire est traduite en un automate capable de déter-
miner l’appartenance d’un motif quelconque au langage générée par la grammaire (donc aux
séquences considérées). Le type de requête possible sur les séquences dépend du pouvoir des-
criptif de la classe du langage choisi : on peut représenter grâce à des grammaires, des palin-
dromes, des sites spécifique etc...

Le cadre CSP, que nous avons brièvement 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 résolveur de contraintes, tota-
lement indifférent au mode d’expression des contraintes. Ce formalisme offreun cadre naturel
comme nous l’avons vu dans le chapitre III pour représenter la recherche d’un motif structuré
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sous forme d’un réseau de contraintes.
L’objectif de ce chapitre est d’introduire de manière très générale les notions associées à la

théorie des langages formels et aux problèmes de satisfaction de contraintes. Dans la conclusion
de ce chapitre, nous donnerons les éléments qui nous ont conduit à privilégier le cadre CSP dans
notre étude.

4.1 Approche par les grammaires

Un ensemble demots, composantun langage, est représenté de manière concise parune
grammaire. On appelle grammaire générative les règles de transformation qui permettent de
générer l’ensemble des mots appartenant à ce langage. On distingue différents niveaux d’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 règles de transformation où les symboles
sont de deux types : (i) terminaux (les symboles visibles dans les mots) et (ii) non terminaux
(les symboles -intermédiaires- qui permettent l’application des règles de transformation).

On définit une grammaire générative ou grammaire� par un quadruplet� � � � � � � �
�

où :

� est l’ensemble fini de symboles terminaux ou alphabet ou vocabulaire terminal.
� est un ensemble fini de symboles non terminaux.
� appelé symbole initial, appartient à� .
�

est l’ensemble fini des productions de la forme� � � . Une telle règle est encore appe-
lée règle de réécriture du fait qu’elle précise que la séquence de symboles� peut être
remplacée par la séquence de symboles� .

Par convention, les majuscules (� ) sont des symboles non terminaux et les minuscules
(� � � � � � � ) des symboles terminaux.

Un mot (séquence de symboles de� ) est généré par la grammaire� si et seulement si il
peut être obtenu en partant du symbole initial et en appliquant des règles de productions de�
jusqu’à ce que la chaîne résultante obtenue par des réécritures successives ne contienne que des
symboles terminaux.

Si � � � est une règle de production d’une grammaire, on dit que� est la partie gauche et
� la partie droite de la production. L’opération autorisée dans les grammaires présentées ici est
la réécriture d’une chaîne de symboles en symboles terminaux par application d’une règle de
production.

Exemple :

– Soit l’ensemble des symboles :� � � � � � � � � , où � � � sont les symboles terminaux.

– Soit les règle de transformation {� � � � , � � � � , � � � ou � � � }, permettant
quatre possibilités de transformer� .
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A chaque étape de production d’un mot, le symbole� est remplacé par l’une des trois possibi-
lités. Par exemple, le mot� � � � (appartenant au langage� ) peut être produit par la séquence de
transformations suivantes :

� � � � � � � � � � � � � � � � � �

4.1.2 Hiérarchie de Noam Chomsky

La classification proposée par Chomsky [Cho57] permet de regrouper les grammaires en
fonction de leurs formes étroitement liées à leur expressivité. On distingue quatre catégories
selon la forme de leurs règles, énumérées selon un gradient croissant d’expressivité (l’ensemble
des grammaire d’un niveau donné sont incluses dans l’ensemble des grammaires de niveaux
supérieurs) : grammaires régulières� grammaires hors-contextes� grammaires sensibles au
contexte� grammaires non restreintes.

Grammaire régulière ou rationnelle : Les règles sont de la forme :� � � � ou � � � . La
partie gauche est un symbole non terminal et la partie droite contient un symbole terminal
et/ou non terminal. Par exemple:

������

� � � � � � � � �
� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �
� � � � �� � � � ��

Grammaire hors contexte ou algébrique : Les règles sont de la forme :� � � où � est une
chaîne quelconque contenant des symboles terminaux ou non.� se ré-écrit en� quel
que soit son contexte. La partie gauche est exclusivement un symbole non terminal. Par
exemple :

������

� � � � � � � � �
� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �
� � � � � �� � � � � � �� �

Grammaire sensible au contexte ou contextuelle :Les règles ne s’appliquent que si la partie
gauche se trouve dans un contexte donné. Elles sont de la forme :� � � � � . � peut se ré-
écrire en� si et seulement s’il se trouve dans un contexte où� le précède et� le suit. Les
parties gauches/droites sont dans un contexte constitué de chaînes de caractères terminaux
et/ou non terminaux. Par exemple :

����������

� � � � � � � � � � � � �
� � � � � � � �

� � � 
 �
� � � � � �
� � � � � � � �
� � � �

Grammaire générale : C’est une forme générale où les parties gauche et droite sont des
chaînes de caractères sans restriction, permettant toutes les combinaisonsde symboles.
Les règles sont de la forme :� � � . Toute occurrence de la chaîne� peut se ré-écrire en
� .



134 Chapitre 4. Modélisation du problème de la recherche de motif

4.1.3 Langages et analyse lexicale

N. Chomsky donne une définition des langages à partir des grammaires génératives [Cho57]:

Définition 4 (Un langage) :
Un langage� � � �

est produit par une grammaire� qui capture l’ensemble des caractéristiques
communes à toutes les chaînes de caractères appartenant à ce langage.

La classification proposée par Chomsky [Cho57] permet de regrouper les langages en fonc-
tion de la forme de leur grammaire et par conséquent de leur expressivité :

– Langages réguliers ou rationnels (description de structures linéaires).

– Langages hors-contexte ou algébriques (description de structures récursives, hiérarchiques,
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, dans le cadre de
l’analyse lexicale, l’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 � � est le langage défini sur� � � � � contenant tous les
mots qui sont soit contenus dans� � , soit contenus dans� � .

La concaténation (ou produit) de� � et � � est le langage défini sur� � � � � formé d’un
mot de� � suivi d’un mot de� � .

La fermeture itérative de� � (ou fermeture de Kleene ou itérée de� � ) est l’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 mots, unités
linguistiques formées selon des règles précises à l’aide d’un alphabet. Les mots appartenant a
ce langage sont reconnus par un analyseur lexical associé à la grammaire.

4.1.4 Analyse lexicale par automate

Les grammaires sont décrites comme des modèles de production de chaînes de caractères.
Les automates, quant à eux, sont décrits comme des analyseurs syntaxiques qui acceptentou
rejettent une chaîne de caractères donnée : une chaîne est acceptée si et seulement si elle peut
être produite par la grammaire.

4.1.4.1 Définition de l’automate

Un automate se définit par un ensemble d’états
�

, où l’on distingue un état initial
� � et un ou

plusieurs états finaux, un vocabulaire� (ensemble de symboles) et une fonction de transition
associant à certains couples de� � � � �

un ou plusieurs éléments de
�

. Par exemple, la transition
� � � � �

�
�

� � signifie : quand on est à l’état
� �

et qu’on lit le symbole� , on passe à l’état
� � . Un
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��
�

Expression régulière : � �
� � � �

�
� �

Grammaire : � � � � � � � � �
� �

Langage : � � � �
� � � � �

� � � �
�

� � � � � �
� � � �

�
�

� � � �
� �

� � � � �
�

� � � � � � �

FIG. 4.1 –Automate de reconnaissance de l’expression régulière :� � � � � �

�
� �

. État initial : � et
état final : � .

automate est déterministe si pour tout état
� �

et pour tout symbole� , il existe au plus un état
�

tel que� � � � �
�
�

�
.

Un mot est reconnu par un automate (Fig 4.1) si et seulement s’il est l’étiquette d’un chemin
(pouvant parcourir plusieurs fois les mêmes noeuds) qui part de l’état initial et arrive à un état
terminal. On lit le mot symbole après symbole, tout en se déplaçant dans l’automate en suivant
les transitions étiquetées par le symbole courant. Si après avoir lu tout le mot,on se trouve dans
un état terminal de l’automate, le mot est reconnu ; sinon le mot n’est pas reconnu.On définit
ainsi le langage reconnu par un automate, noté� � � � , comme l’ensemble des mots reconnus.
Un analyseur syntaxique pour un langage est un programme qui prend en entrée une chaîne de
caractères� et répond “oui” si� 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 peut associer un automate
permettant l’analyse lexicale des mots appartenant au langage considéré [Sea97].

– langages réguliers : automates à état fini (Fig 4.1).
– langages hors-contextes : automates à pile.
– langages contextuels : automates à mémoire bornée.
– langages non restreint: automates de Turing.
Les grammaires régulières et hors-contextes possèdent des analyseurs lexicauxoptimaux

basés sur des algorithmes de complexité polynomiale. L’analyse des langages contextuels est
NP-complet et celle des langages non restreints est indécidable (dans le cas général, l’analyse
lexicale d’un mot n’appartenant pas à 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. Dans le cas particulier de
la modélisation d’acides nucléiques, une famille de séquences est alors caractérisée par la pré-
sence ou l’absence de motifs particuliers. En adoptant l’approche “linguistique”,un ensemble
de séquences peut plus généralement être représenté par des règles grammaticales. On se place
ainsi dans la problématique de l’analyse grammaticale qui étudie ce problème aussibien sur le
plan théorique qu’algorithmique (Tab 4.1).

Langage Automate Complexité de la Dépendance Problème
Reconnaissance en Biologie

Langage Automates Linéaire locale Reconnaissance de la

régulier à états finis structure primaire
Langage Automates Polynomial voisine Reconnaissance de la

hors contexte à piles
� � � � �

en général structure secondaire
Langage Automates NP-complet croisée Reconnaissance de la

sensible au contexte à 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’après [Sea02, Del03].

Searls s’est intéressé au problème de la modélisation de la structure secondaire/tertiaire des
ARN. Il a démontré que le niveau des langages hors contexte capture les structures telles que
les palindromes (structure secondaire des ARN) [SD93, Sea99] mais que les répétitions appar-
tiennent au niveau suivant. 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
grammaires indexées, dont le langage est strictement entre le niveau hors contexte et contextuel
permettent de prendre en compte les copies. Les langages indexés sont similairesaux langages
hors contextes en termes de propriétés de décidabilité et l’analyse lexicale des grammaires as-
sociées est NP-complet.

Searls a utilisé le formalismeDCG(Definite Clause Grammars) pour implémenter de telles
grammaires dans le logiciel GENLANG [DS94]. Les grammairesDCGsont 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 prédictiondes gènes 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 comparables à ceux obte-
nus par tRNAscan.

E. Rivas et S.R. Eddy [RE00a] ont proposé une grammaire hors-contexte pour les structures
de l’ARN de type pseudo-noeuds. Cette grammaire utilise des symboles auxiliaires et des règles
de réarrangement qui la différencient d’une grammaire hors-contexte conventionnelle. L’algo-
rithme de recherche a une complexité plus élevée qu’un analyseur lexical hors-contextemais
reste polynomiale.
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Un formalisme probabiliste a été utilisé pour la modélisation des structuressecondaires
d’ARN. Il est basé sur les grammaires stochastiques hors contexte. Une grammaire stochas-
tique hors contexte est une grammaire hors contexte pour laquelle une probabilité est affectée à
chacune de ses productions. Cela revient à affecter une probabilité à chaque séquence dérivée.
L’intérêt d’une telle représentation est de pouvoir choisir parmi toutes les structures secondaires
trouvées celle qui a la probabilité la plus élevée. Ce type de grammaire a aussi été largement
utilisée pour modéliser les familles d’ARN [SBH

�

94, ED94].

4.2 Approche par les CSP

Dans le domaine des CSP, la notion de contrainte désigne un énoncé déclaratif mettanten
relation les données d’un problème. Une contrainte constitue donc un élément de représentation
de la connaissance relative à un problème. Un résolveur CSP permet, d’une part,d’exprimer
dans un formalisme déclaratif les contraintes qui décrivent un problème, et fournit, d’autre part,
des algorithmes capables de déterminer sa cohérence et de le résoudre s’il admetune solution.

L’approche fondée sur les contraintes permet ainsi de séparer l’expression du problème
(aspect représentation) et les techniques algorithmiques de résolution (gestiondes contraintes).

4.2.1 Définition d’un système de contraintes

Un problème de satisfaction de contraintes est défini par un ensemble de variables dont les
valeurs sont restreintes par des contraintes. Le CSP à considérer est un triplet

� � � � � � � � �
où :

– � � � � � � � � �
�

� � est un ensemble de� variables,
–

� � � � � � � � � � � � � représente les domaines de valeurs de ces variables (ensemble de valeurs
pouvant être prises par les variables),

– � � � � � � � � � � � � �
� � � est un ensemble de� contraintes.

– � �
� � �

� � � � � � � � � � � � � � � � �
� � � � � est l’ensemble des� � variables liées par� � ; � � est

appelé arité de la contrainte� � .
–

� � � � � � � � � � � � est la relation associée à la contrainte� � sur le produit cartésien de
domaines :� � � � � � � � � � � � . (Le domaine� � � est associé à la variable� � � et le domaine
� � � � à la variable� � � � ), c’est à dire l’ensemble des� � -uplets� � � � � � � � � � � � �

�
admis par

la contrainte. Elle liste les combinaisons de valeurs autorisées pour la variable.

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

� -uplets de valeurs permises pour les variables sur lesquelles elle porte.
Dans la suite de cette section, on considérera exclusivement les contraintesbinaires (contraintes

avec deux variables).
L’exemple (Fig 4.2) définit un CSP composé de trois variables où le domaine de chacuneest

composé de 2 ou 3 valeurs. Les contraintes spécifiées sont binaires et sont données enintention
et en extension.
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FIG. 4.2 –Formalisation du problème avec l’ensemble� de variables, l’ensemble
�

des do-
maines de valeurs des variables et l’ensemble� des contraintes posées sur les variables de
l’ensemble� .

Définition 6 (Affectation, instanciation, solution et cohérence):
Le processus de donner une valeur à une variable est appelé affectation, formant un couple
(�

� � � �
).

Un ensemble d’affectations� � � � � � � � � � � � � � � � est une instanciation partielle. C’est une instan-
ciation globale si

� � 
 � � � � .
Une instanciation� � � � � � � � � � est cohérente si elle satisfait toutes les contraintes� � telles

que l’ensemble des variables de�
�
est affectée dans l’instanciation et que les combinaisons de

valeurs prises sont autorisées.
Une solution d’un CSP est une instanciation globale cohérente.

En général, l’établissement de l’existence d’une solution d’un CSP est un problème NP-
complet. La complexité des algorithmes, permettant de le résoudre dans le cas général, croît
exponentiellement avec la taille du problème, dans le pire des cas, laquelle est liée aux nombres
de variables, de contraintes et à la taille des domaines de valeurs des variables.

Un CSP binaire (dont toutes les contraintes sont d’arité� �
) est modélisable par un graphe

(Fig 4.3) où les sommets correspondent à des variables et les arêtes représentent les contraintes
binaires reliant deux variables.

X 2

X

3
X

2 4
3

2

1 3
2

3

1

3
C1 C

2C

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 naïve et peu efficace pour ré-
soudre un CSP. Elle énumère les instanciations possibles et vérifie leur cohérence. Si l’on consi-
dère, par exemple, qu’un CSP est composé de� variables, de� contraintes, et que chaque do-
maine comporte� valeurs, le nombre d’instanciations à tester pour démontrer l’incohérence de
ce problème suivant cette méthode est au maximum de�

�
. On peut

avoir à évaluer un maximum de� � �
�

contraintes.

3X 41

X 2

X 3

1 2 3 1 2 3

2 3 2 3 2 3 2 3 2 3 2 3

2

1 2 3

2 3 2 3 2 3

FIG. 4.4 –Enumération de l’ensemble des configurations possibles sous la forme d’un arbre de
recherche. Les valeurs entourées d’un cercle correspondent à une instanciation cohérente du
problème.

En pratique, cette méthode permet de générer un arbre complet de profondeur� de facteur de
branchements� à partir d’un ordre fixe sur les variables. Chaque branche (de longueur� ) reliant
la racine à une feuille de l’arbre représente une instanciation complète. Lesfeuilles (il y en a
�

� �
sont étiquetées cohérentes / incohérentes selon la cohérence de l’instanciationcomplète.

La génération d’un tel arbre peut prendre un temps prohibitif, d’autant que seule la génération
des instanciations cohérentes nous intéresse. La méthode suivante permet de réduire la taille de
l’arbre généré en vérifiant au fur et à mesure de leur génération la cohérence desinstanciations
partielles.

4.2.2.2 La méthoderetour-arrière

Le principeretour-arrière (backtrack) en profondeur d’abord (Fig 4.5) , plus effi-
cace que le précédent, instancie séquentiellement les variables. À chaque fois qu’une nouvelle
variable est instanciée, on teste si l’instance partielle générée estlocalement cohérente. Si une
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incohérence est détectée, un retour-arrière est effectué sur la dernièrevariable instanciée et une
nouvelle valeur de son domaine est testée.

Algorithme :retour-arrière

Données : � � �
: variables non instanciées

�
: instanciation courante

Résultat :
	 � � : instanciations cohérentes des variables.

si � � � � �
alors

/* On a donné une valeur à toutes les variables avec
succès */
retourner

�

sinon
/*Nouvelle variable à instancier*/
Choisir �

� � � � �
;

pour chaque valeur � � de �
�

faire
si

� � � �
� � � � � est cohérent alors

retour-arrière ( � � �
� � �

� � ,
� � � �

� � � � � ) ;

FIG. 4.5 –Procédure deretour-arrière .

Cet algorithme correspond à un parcours en profondeur d’abord de l’arbre de recherche.
Il permet d’éliminer de la recherche le sous espace des valeurs de toutes les variables (sui-
vant la dernière variable instanciée) à chaque fois qu’une instanciation partielle viole une des
contraintes du problème.

La figure 4.6 représente l’élagage réalisé par leretour-arrière . Lorsque l’instancia-
tion partielle (� � � � � � � � �

) est réalisée, l’algorithme détecte la violation de la contrainte� � et
évite d’explorer les deux instanciations complètes qui l’étendent. On voit clairement, en com-
paraison de la méthodegénérer/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-arrière gagne en efficacité par rapport à la méthodegénérer/tester ,
mais il peut encore être amélioré. En effet, l’algorithmeretour-arrière effectue un par-
cours aveugle de l’espace de recherche, en profondeur d’abord, sans prendre en compte des
informations évidentes sur l’incohérence d’instanciations partielles et re-découvre, de manière
répétée, les mêmes incohérences locales. Par exemple, la figure 4.6 montreque l’instanciation
partielle (� 
 � �

) est explorée� fois alors que toutes les valeurs autorisées de� � induisent une
violation de� 
 par (� � � � 
 � � �

.
Plusieurs types de techniques permettent d’augmenter l’efficacité de résolutiondes CSP :

– les techniques de filtrage ;

– les techniques deretour-arrière intelligent ;
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3X 41

X 2

X 3

1 2 3 1 2 3

2 3 2 3 2 3 2 3 2 3

2

1 2 3

2 3

FIG. 4.6 –Ensemble des configurations énumérées par la méthode deretour-arrière .

– les heuristiques de guidage : l’ordonnancement des variables statique ou dynamique.

4.2.2.3 Techniques de filtrage

L’objectif d’un filtrage est de produire à partir d’un CSP initial un CSP équivalent (même
ensemble de solutions) mais plus simple potentiellement. Techniquement, les algorithmes de fil-
trage peuvent améliorer l’algorithme deretour-arrière en supprimant dans les domaines
des variables non affectées les valeurs qui sont incompatibles avec l’affectation partielle cou-
rante (ne peuvent mener à une solution).

Définition 7 (Cohérence de noeud d’un CSP):
Un CSP est noeud-cohérent si pour toute variable�

�
de � , et pour toute valeur� de

� � � � �
,

l’affectation partielle� � � � � ) satisfait toutes les contraintes unaires.

La cohérence de noeud restreint les domaines de variables en testant les contraintes unaires.
Cette restriction peut être rendue plus efficace en testant les variables par paires : 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� reliés par une contrainte
�

� � � , et pour toute valeur� �
appartenant à

� � � � �
, il existe une valeur� � appartenant à

� � � � �
appelée support de (�

� � � �
) sur � � telle que l’affectation partielle� � � � � � � � � � � � � � �

soit cohérente.

On peut calculer un CSP équivalent (mêmes solutions) et arc-cohérent en supprimant les va-
leurs de variables ne pouvant être étendues à une seconde variable. L’arc-cohérence n’implique
pas l’existence d’une solution mais l’existence d’un domaine vide dans un CSP arc-cohérent
équivalent est une preuve d’absence de solution.

Le principe de l’algorithme de filtrage par propagation de contraintes, illustré parl’exemple
de la figure 4.7, est de supprimer de chaque domaine toutes les valeurs sans support sur une
autre variable (une valeur� � d’un domaine� �

a un support� � dans le domaine� � si le couple
� � � � � � �

est autorisé par la contrainte�
� � � 7liant les variables�

�
et � � ).
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FIG. 4.7 –Application d’un algorithme de cohérence d’arc sur le CSP.

Cette suppression est effectuée par la fonctionRevise (�
� � � � ) qui supprime du domaine de

�
�
toutes les valeurs n’ayant pas de support dans le domaine de� � . Cette fonction retourne une

valeur booléenne indiquant si au moins une suppression a effectivement eu lieu.

On dit que la fonctionRevise (�
� � � � ) rend le couple (�

� � � � ) arc-cohérent (mais pas le
couple (� � � �

�
)).
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Algorithme :Revise

Données : �
� � � �

SUPPRESSION� Faux;
pour chaque valeur � � de � �

faire
si il n’existe pas de valeur � � dans � � support de � �

alors
supprimer � � de � �

;
SUPPRESSION� Vrai;

retourner SUPPRESSION

FIG. 4.8 –FonctionRevise . � � est une valeur du domaine� �
de �

�
et � � est une valeur de� �

de � � .

La fonctionRevise (Fig 4.8) permet d’assurer l’arc-cohérence d’un CSP de la manière
suivante. Elle peut être appliquée à tous les couples de variables. La modification du domaine
de la variable�

�
entraînant l’apparition de nouvelles valeurs arc-incohérentes sur d’autres va-

riables reliées par une contrainte à�
�
, plusieurs “passes”, ou applications successives deRe-

vise peuvent être nécessaires avant que la cohérence d’arc soit assurée. C’est le principe de
l’algorithmeAC-1 (Fig 4.9).

Algorithme :AC-1

Données :
�

� � � � � � � � � � � � � � � � �
reliées par une contrainte. }

répéter
CHANGE� Faux;
pour chaque ( �

� � � � ) de
�

;
faire

CHANGE� Revise( �
� � � � ) OU CHANGE;

jusqu’à 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 de�

�
a été ou non modifié.

L’algorithmeAC-1 (Fig 4.9) permet d’assurer la cohérence d’arc d’un CSP. Dans cet algo-
rithme, à chaque fois que la fonctionRevise supprime des valeurs du domaine d’une variable
donnée, elle est appelée à nouveau sur tous les arêtes du graphe jusqu’à ce que la fonctionRe-
vise retourne Faux pour tous les couples de variables. La complexité d’AC-1 est définie par
le nombre d’appels à la fonctionRevise fois son coût. Si l’on considère un CSP formé de�
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variables,� contraintes et dont les domaines ont une taille� , on obtient une complexité globale
pourAC-1 de � � � � �


 � .
L’algorithme AC-1 peut être amélioré. En effet, à chaque “passe” il examine tous les

couples de variables, même si les variables impliquées dans ces couples ne sont liées à aucune
variable dont le domaine a été modifié récemment par une appel à la fonctionRevise .

Afin d’éviter de nombreux appels à la fonctionRevise , on peut maintenir une liste expli-
cite de tous les couples de variables à tester afin d’assurer l’arc-cohérence. C’est le principe de
l’algorithmeAC-3 (Fig 4.10).

Algorithme :AC-3

Données :
�

� � � � � � � � � � � � � � � � �
reliées par une contrainte.}

tant que
�

est non vide faire
extraire un arc ( � � � � � ) de

�
;

si Revise( � � � � � ) alors�
�

� � � � � � � � � � � � � � � � � �
est un arc } ;

FIG. 4.10 –AlgorithmeAC-3 .

L’amélioration apportée parAC-3 [Mac77] consiste à utiliser un ensemble
�

pour stocker
à chaque fois que le domaine de valeurs d’une variable a été modifié, tous les arcs ayantpour
origine ce dernier noeud (toutes les contraintes posées sur cette variable). Lacomplexité globale
deAC-3 est de� � � �


 �
.

Un certain nombre d’algorithmes présentant une meilleure complexité théorique ont été
par la suite proposés. Par exempleAC-4 [MH86] qui, en utilisant une structure de donnée
sophistiquée, réduit la complexité théorique à� � � � � � .
4.2.2.4 Techniques d’amélioration duretour-arrière

Le filtrage par cohérence d’arc correspond à une étape préalable à la recherche de solutions :
l’espace de recherche est élagué, puis la recherche est lancée. On peut étendre cette idée en
entrelaçant filtrage et exploration : à chaque étape de la recherche, une nouvelle phase de filtrage
est relancée. La propriété de cohérence d’arc n’est plus obtenue une seule fois préalablement à
la recherche mais est, en quelque sorte, maintenue tout au long de cette recherche.

Pour mettre ce principe en oeuvre, on va ajouter, à chaque étape de la recherche, une étape
de filtrage supplémentaire sur les domaines des variables non affectées en enlevant les valeurs
"localement incohérentes". On peut effectuer les différents filtrages vus précédemment, corres-
pondant à différents niveaux de cohérence locale et des réductions plus ou moins importantes
sur les domaines des variable.

Si l’on considère que les� variables d’un CSP sont ordonnées, on peut définir des applica-
tions restreintes de la procédureRevise à partir d’une variable�

�
donnée :

– backward checking : on applique la procédureRevise à tous les couples (�
� � � � )
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FIG. 4.11 –Arc-cohérences dégradées (d’après [Sch93]).

tels que

 � � � � ;

– forward checking : on applique la procédureRevise à tous les couples (� � � �
�
)

tels que� � � � � ;

– partial look ahead : on applique la procédureRevise à tous les couples (� � � � � )
tels que� � � � � � � ;

– full look ahead : on applique la procédureRevise à tous les couples (� � � � � ) tels
que � � � 	� � � � ;

Les principes d’anticipation de propagation de contraintes mis en oeuvre par ces différents
algorithmes sont illustrés par la Figure 4.11. L’avantage que l’on peut tirer de la réduction de
l’espace de recherche dépend considérablement des problèmes traités. Parmi les méthodes pros-
pectives les plus connues, on peut citer leforward checking qui utilise une forme partielle
de cohérence d’arc par rapport au voisinage immédiat de la variable affectée.Le real full
look ahead ou algorithme de maintien d’arc cohérenceMAC[SF94] maintient un CSP arc-
cohérent à chaque noeud. Ce dernier est actuellement considéré comme étant le "meilleur"
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 l’ordre dans lequel on doit
instancier les variables, ni sur l’ordre dans lequel on doit affecter les valeurs aux variables. Ces
deux ordres peuvent influencer considérablement l’efficacité de ces algorithmes.

On peut ainsi intégrer des heuristiques pour déterminer l’ordre dans lequel les variables et
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les valeurs doivent être considérées.
Les heuristiques concernant l’ordre d’instanciation des valeurs sont généralement dépen-

dantes de l’application considérée et difficilement généralisables. En revanche, il existe de nom-
breuses heuristiques d’ordre d’instanciation des variables qui permettent bien souvent d’accélé-
rer considérablement la recherche. L’idée générale consiste à instancier en premier les variables
les plus "critiques", c’est-à-dire celles qui interviennent dans beaucoup de contraintes et/ou qui
ne peuvent prendre que très peu de valeurs. L’ordre d’instanciation des variables peut être :

statique : l’ordre d’instanciation est fixé avant de commencer la recherche (Fig 4.12). On
remarque dans l’exemple de la figure 4.12 une diminution du nombre de noeuds et de
feuilles à explorer (les valeurs des variables inspectées) apportée par l’ordre� 
 � � � � � 

par rapport à l’ordre� � � � � � � � .

2X 3

X 2

X

1 2 3

1 2 3 4 2 3 4 2 3 4

3

1 2 3

FIG. 4.12 –Influence de l’ordre d’instanciation des variables sur l’application d’un algorithme
de backward checking.

dynamique : la prochaine variable à instancier est choisie dynamiquement à chaque étape de
la recherche.
Par exemple, l’heuristique "échec d’abord" consiste à choisir, à chaque étape, la variable
dont le domaine a le plus petit nombre de valeurs localement cohérentes avec l’affectation
partielle en cours. Du fait de l’évolution de la taille des domaines au cours dela résolution
du CSP, cet heuristique est surtout intéressant en conjonction avec la propagationdes
contraintes.

4.2.3 Application des CSP aux séquences nucléiques

Des systèmes utilisant le cadre CSP comme outil de représentation et de résolution tout
au long du processus de détermination d’un modèle structural d’ARN ont été développés pour
traiter les problèmes suivants : détermination de structures secondaires [GW94]; visualisation de
structures secondaires [MGEW93]; détermination d’une structure tertiaire[AWN94, MTG

�

91,
BK99].

Dans le cadre plus particulier de la recherche de motifs structurés, Eidhammer et al.[EGJR01]
se sont intéressés aux formalismes à base de contraintes pour décrire et rechercher des motifs
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structurés dans les séquences biologiques. Un motif est décrit, d’une part, au moyend’une ex-
pression logique entre ses éléments, d’autre part, par l’ensemble des contraintes que doivent
respecter ces éléments. Avec ce formalisme, il est possible de décrire des motifs de type copie
et les palindromes. Les auteurs ont proposé deux approches pour effectuer la recherche.

La première approche (CLP : constraint logic programming language) développe un lan-
gage de contraintes à partir du langage de programmation logiqueProlog . Satisfaire les
contraintes revient à rechercher une valeur solution en élaguant les branches d’un arbre de
recherche. L’utilisation des techniques de CSP comme deuxième approche permet de réduire
l’arbre de recherche avant l’échec mais en induisant plus de travail à chaque noeudde l’arbre
de recherche. Cette approche a donné lieu à une implémentation préliminaire par les mêmes
auteurs et a fournit le point de départ à notre réflexion méthodologique.

Une approche intéressante de recherche de motifs basée sur les graphes a été proposée
par S. Vialette [Via04]. L’auteur s’est intéressé dans le cadre de la prédiction de structure se-
condaire d’ARN aux problèmes algorithmiques sur des ensembles de

�
-intervalles où les trois

configurations proposées modélisent des structures d’ARN. Les relations de deux
�
-intervalles� � � � � � � � �� �

et
� � � � � � �� �

appartiennent à l’une des trois configuration de la figure 4.13. Un
motif de � -intervalles est défini par un ensemble de� -intervalles en relation disjointe {� � � �

�
}

tel que deux� -intervalles modélisent l’une des trois relations.

L’auteur s’intéresse au problèmePATTERN-MATCHING OVER SET OF2-INTERVALS consis-
tant à décider de l’existence d’un tel motif dans un ensemble de

�
-intervalles donné. Ce pro-

blème est proche de celui de la recherche d’ARN structurés. Suivant l’ensemble� des relations
autorisées dans le motif, la complexité de ce problème est indiquée dans le tableau4.2. Le
niveau pertinent dans notre cas est le niveau {� � � �

�
} qui est NP-complet. En outre, les rela-

tions que nous nous autorisons et qui sont nécessaires pour une modélisation réaliste dépassent
largement la famille des trois relations {� � � �

�
} et rendent les résultats de S. Vialette diffici-

lement comparables. Entre autres, nous autorisons des ensemble de� -intervalles différents à se
chevaucher et nous contraignons la distance entre les ensembles de

�
-intervalles.

D  et D  sont disjoints

D  et D  se chevauchent2 1 

D       D  1 2 

D       D  1 2 

D       D  1 2 

1 2 

D contient D 1 2 

()

FIG. 4.13 –Relations modélisées entre deux
�
-intervalles (d’après [Via04]).
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Relations� Recherche du modèle sur un ensemble de
�
-intervalles

{ � � � �
�
} NP-complet

{ � �
�
} NP-complet

{ � � � } � � � �

 � � � � �

{ � �
�
} �

{ � } � � � � � � � �
{ � } � � � � �
{

�
} � � � � � � � � �

TAB . 4.2 –La complexité de la recherche d’un motif dans un famille de
�
-intervalle avec� = �� �

et � : cardinalité des ensembles de
�
-intervalles (d’après [Via04]).

4.3 Conclusion

Notre objectif consiste à proposer une méthodologie pour la recherche de motifs structurés
permettant la formulation d’interactions entre molécules (développée dans le chapitre suivant).

Dans cette optique, nous avons envisagé les deux approches décrites au cours de ce chapitre.
D’un point de vue résolution, elles ont une complexité théorique équivalente.

Selon l’approche utilisée, la manière d’inférer les caractéristiques des motifs à rechercher
est abordée différemment.

Dans la théorie des langages, l’inférence grammaticale est le processus parlequel un pro-
gramme acquiert la totalité de la structure grammaticale d’un langage sur labase d’exemples
positifs et/ou négatifs. Les règles inférées sont en général peu naturellespour la logique hu-
maine. De plus, il apparaît évident que lorsque l’on ne connaît pas les caractéristiques du mo-
tif recherché (ou les caractéristiques d’une famille de motifs), un programme d’apprentissage
inférera les règles de grammaire de façon spécifique. Cependant, une quantité importante de
données de qualité suffisante est nécessaire pour inférer les relations et la méthode présente, à
l’heure actuelle, des limites telles que la prise en compte de pseudo-noeuds qui introduit une
complexité supplémentaire (requiert le niveau des grammaires contextuelles).

Dans le cas qui nous intéresse, concernant notamment la recherche d’interactions entre deux
molécules indépendantes, le formalisme CSP semble bien adapté. Il permet d’exprimer habi-
lement des relations entre éléments grâce à la puissance expressive et la flexibilité d’emploi le
définissant. L’intérêt d’une représentation par contraintes est double. La description des pro-
blèmes est purement déclarative, on décrit les solutions du problème et non pas lemoyen de
calculer les solutions. De plus la formalisation d’une structure par un graphe de contraintes
permet d’exprimer simplement des relations, de structure tertiaire par exemple, entre régions
sans être limité par la topologie de la molécule. Les caractéristiques des motifs complexes sont
exprimées aisément sous la forme de contraintes, quel qu’en soit le niveau de complexité. On
peut de plus exprimer les contraintes sous la forme de fonction aussi complexes que l’onveut.
En effet, l’ajout de contraintesad hocne ruine pas la structure générale du modèle.

Un autre objectif concerne la recherche d’interactions entre motifs structurés indépendants
et pouvant être localisés n’importe où dans le texte. La recherche de telles relations, dans le
cadre CSP, permet de représenter et traiter facilement le problème. Laméthodologie utilisée
pour résoudre cette question est abordée dans le chapitre suivant.



Chapitre 5

Formalisme CSP et recherche de motifs
structurés

Le chapitre précédent a présenté et comparé deux approches différentes pour répondre au
problème posé par la recherche de motifs structurés. Ces deux méthodologies reposent sur deux
manières distinctes de modéliser un motif structuré. Nous appelons “motif structuré” l’ensemble
formé par une liste ordonnée d’éléments, appelés éléments de séquence. Ces éléments sont
considérés comme des objets soumis à des contraintes les reliant entre eux. Le formalisme
CSP associé à cette représentation offre l’attrait de privilégier la modélisation, correspondant
au point de vue de l’utilisateur, par rapport à la résolution, point de vue du concepteur.

Ce chapitre est consacré à l’adaptation du formalisme CSP dans le cadre particulier de notre
problème. Les deux sections suivantes illustrent l’état actuel de nos travauxen décrivant d’une
part l’ensemble des éléments que nous souhaitons pouvoir représenter dans ce formalisme et,
d’autre part quelques fonctionnalités que nous souhaitons intégrer à notre logiciel de recherche
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 nous permet ainsi de
décrire les occurrences que nous souhaitons trouver lors de la recherche de motifs structurés.
Muni maintenant d’un cadre CSP, nous nous attacherons dans la section 5.3 à décrire d’un point
de vue algorithmique la recherche de solutions du CSP.

5.1 Représentation d’une occurrence

Soit � � � � � � � � � � � un texte de longueur� contenant une chaîne de caractères� � � � � � � � � � � . Un
élément de séquence ou mot délimité par les positions� � � � � � � contient les caractères� � � � � � � � � � � � �
( par exemple le mot� � � � � � � � � sur la figure 5.1). Un élément de structure constitué de
deux éléments de séquence est borné par deux paires de positions� � � � � � � � � � � 
 � � �

� �
(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 ensemble d’éléments de

séquence connectés entre eux, consiste à rechercher l’ensemble des positions des occurrences
des éléments.

149



150 Chapitre 5. Formalisme CSP et recherche de motifs structurés

Texte

i1 i2

Texte

i1 i2 i3 i4

AGGGCUAGG

FIG. 5.1 –Positions correspondant à 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, laquelle implique
une dépendance sur leur contenus. Nous considérons les deux types de relation

�
� et � � entre

deux éléments de séquence repérés respectivement sur le texte par les pairesd’indices (� � � � � ) et
(� 
 � � � ) :

Définition 9 (Relation � � : )

� � � � � � � � � � � � � 
 � � �
� �

est VRAI �

��
�

� � � � � = � � � � 

� � tel que� � � � � � � � � � �

� �
� � � = � �

� � �

Définition 10 (Relation
�

� : )

�
� � � � � � � � � � � � 
 � � �

� �
est VRAI �

��
�

� � � � � = � � � � 

� � tel que� � � � � � � � � � �

compare � � �
� � � � � �

� � � �
est VRAI

En utilisant ces deux définitions, nous pouvons décrire un ensemble d’instanciations, repré-
sentant les motifs structurés auxquels nous souhaitons nous intéresser. A partir de larelation

�
� ,

les deux éléments de séquences (� � � � � ) et (� 
 � � � ) forment:

un palindrome : si compare 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 paramètre : (� � � ), (� � � ),
(� � � ), (� � � )), (� � � ), (� � � )

Les deux éléments de séquences (� � � � � ) et (� 
 � � � ) formentune répétition s’il vérifient la
relation� � (9).

Les définitions précédentes peuvent être étendues pour prendre en compte la possibilité
d’erreurs lors de la comparaison de caractères. On obtient les relations suivantes:
Définition 11 (Relation � � � � � : )

� � � � � � � � � � � � � � � � 
 � � �
� � � � � �

est VRAI �

�
� � � � � = � � � � 

� � � � � � � � � � � � � � � � � � �

� � �
	� � � �

� � �
� � � � � �

Définition 12 (Relation
�

� � � � : )

�
� � � � � � � � � � � � � � � 
 � � �

� � � � � �
est VRAI �

�
� � � � � = � � � � 

� � � � � � � � � � � � � � � � �

compare � � �
� � � � � �

� � �
� 	� VRAI � � � � �

Ces deux définitions permettent de définir despalindrome, hélice, et répétitionen autori-
sant des erreurs de type Hamming. Il est également envisageable de définir les erreurs de type
Levenshtein.

5.2 Formalisation dans le cadre CSP

Nous définissons les variables d’un CSP à partir des positions des éléments de séquence.
Cette nouvelle définition nous permet de formaliser notre problème de recherche de motifs
structurés par un problème de satisfaction de contraintes. Le CSP à considérerest un triplet� � � � � � � � �

où :
– � � � � � � � � �

�
� � est un ensemble de� variables� � � � � � � � � � . Chaque variable représente

une position dans un texte génomique et correspondant à une extrémité d’un élément de
séquence composant le motif structuré recherché.

–
� � � � � � � � � � � � � représente les domaines de valeurs associés à chacune des variables. Le
domaine initial de�

�
est

	 
 � � � � ou � �
est la longueur du texte associé à la variable.

– � � � � � � � � � � � � �
� � � est 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 variables donneune occur-

rence du motif structuré sous la forme d’un ensemble de positions correspondant aux différents
éléments de séquence

La première étape de formalisation du modèle CSP consiste à représenter les différents
éléments constituant le motif structuré par un ensemble de variables positions ainsi que par les
contraintes les reliant.

La définition des variables et de leurs domaines est évidente, aussi nous nous concentrons
dans cette section sur l’ensemble des contraintes que nous pouvons spécifier pour la représenta-
tion des occurrences de motifs structurés. Chaque contrainte concerne une ou plusieursvariables
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(apparaissant enitalique) et un ensemble de constantes permettent de la configurer, fixées lors
de la modélisation du problème.

5.2.1 Les contraintes unaires

La longueur de l’élément positionné par la variable ainsi que le texte dans lequel est effec-
tuée la recherche sont des paramètres utilisés par les contraintesEst_De_Nature , Contient
et Est_Composé .

Est_De_Nature( � � � � � � � � � � � � � � � � 	 	 � � 
 � � � 
 

)

La contrainte est satisfaite quand la position� � dans
� � � � �

correspond à la localisation de
� � �

de longueur� avec au plus
� 	 	

erreurs pour un type d’erreurs donné par
� 
 � � � 
 


. La nature
des bases autorisées dans un élément fait référence à l’alphabet utilisé.

Variable :

– � � : représente la position initiale recherchée d’une occurrence du mot dans le texte.

Paramètres :

–
� � � � �

: le texte dans lequel le mot est recherché, sur un alphabet à quatre lettres.

– � : la longueur du mot recherché.

– � � �
: le mot recherché dans le texte. Il peut correspondre à un consensus dégénéré sur un

alphabet étendu en utilisant la liste de symboles du code IUPAC (Tab 2.1, page 49).

–
� 	 	 � � 
 � � � 
 


: l’occurrence correspondant au mot recherché peut présenter un certain nombre
d’erreurs borné par la valeur

� 	 	
. Le paramètre

� 
 � � � 
 

permet de spécifier le type d’er-

reurs autorisé, spécifiant la distance entre le mot recherché et l’occurrence considérée.
Par exemple, une distance de Hamming et/ou de Levenshtein.

Est_Composé( � � � � � � � � � � � � 	 � � � � � � � � �)
La contrainte est satisfaite quand la position� � dans

� � � � �
correspond à la localisation d’un

mot de longueur� dont la comparaison des lettres à un profil de fréquence
� 	 � � � donne un score

supérieur ou égal à� � � � �.
Variable :

– � � : représente la position d’une occurrence d’un mot défini par un profil dans le texte.

Paramètres :

–
� � � � �

: le texte dans lequel l’élément de séquence est recherché.

– � : la longueur de l’élément de séquence recherché.

–
� 	 � � � � � � � � � : un profil de fréquence va donner, pour chaque position, une fréquence pour
les caractères� � � � � � � . La comparaison de ce profil à une région du texte donnera un
score correspondant à la somme des valeurs de chaque lettre de l’occurrence considérée
en fonction de la fréquence donnée par le profil. Le� � � � � donné en paramètre permet
ensuite de rejeter ou non l’occurrence, selon la valeur obtenue lors de la comparaison.
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5.2.2 Les contraintes binaires

Est_Au_Moins_Distant( � � � � � � � � �)
La contrainte est satisfaite lorsque la distance entre les deux variables�

�
� et �

� � vérifie la
relation arithmétique :�

� � � �
�

� � �.
Variables:

– � � � � � � � : les deux positions.

Paramètres:
– � : paramètre longueur minimale contraignant la position d’une variable par rapport à

l’autre.

5.2.3 Les contraintes d’arité
�

Est_Palindrome( � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � 	 
 � � � � � � � � 	 
 � 	 � � � � � � 	 	 � � 
 � � � 
 

)

La contrainte est satisfaite lorsque les mots délimités par les couples (�
�

� � �
� � ) et (�

�
� � �

�
� )

sur
� � � � �

vérifient une relation de type
�

� (Fig 10) avec la règle
	 � � � � et au plus

� 	 	
erreurs. Ces

deux mots ont une certaine longueur appartenant à l’intervalle
	 � � � � � � � 	 
 � et sont distant d’une

valeur appartenant au second intervalle
	 � � � � � � � 	 
 � .

Variables:

– �
�

� � �
� � � �

�
� � �

�
� : les quatre positions bornant les deux régions (�

�
� � �

� � ) et (�
�
� � �

�
� ) impli-

quées dans un palindrome.

Paramètres:

–
� � � � �

: le texte dans lequel le palindrome est recherché.

– � � � � � � � 	 
 � � � � � � � � 	 
 : ces quatre paramètres contraignent les distances entre chaque paire
de variables. Si l’on se réfère à la figure 5.2 où un palindrome entre deux régions non
contigües est représenté sous la forme “dépliée”, on désigne par� � � � � � � 	 
 les longueurs
minimum et maximum des couples (�

�
� � �

� � ) et (�
�
� � �

�
� ), correspondant à la taille de

“bras” du palindrome.� � � � et � � 	 
 restreignent l’intervalle de longueur de la région (on
parlera de “boucle”) devant séparer les deux “bras”, soit la distance entre (�

� � � � �
�
� ).

–
	 � � � � : le paramètre de règle donne la nature de la fonction
 � � � � 	 �

utilisée par la relation�
� . Si la règle utilisée correspond à l’égalité, le motif structuré correspondà un palin-

drome au sens strict. En la définissant par une relation de complémentarité on peut alors
représenter une hélice.

–
� 	 	 � � 
 � � � 
 


: la prise en compte d’erreurs est permise par la relation
�

� � � � . Le nombre
d’erreurs autorisées dans le motif structuré est borné par la valeur

� 	 	
. Le paramètre

� 
 � � � 
 

permet de spécifier le type d’erreurs autorisé par la relation, lequel définit ladistance entre
le modèle décrit et l’occurrence considérée. Il est ainsi possible de n’autoriser que des
distances de Hamming ou des distances de Hamming et Levenshtein. Dans le premier cas
de figure, la distance entre les couples de variables (�

�
� � �

� � ) et (�
�
� � �

�
� ) sera identique

et comprise dans les intervalles spécifiés. Dans le second cas, où des “insertions” ou
“délétions” de caractères sont autorisées dans les deux “bras”, les distances entre (�

�
� � �

� � )
et (�

�
� � �

�
� ), toujours comprises dans les intervalles spécifiés, pourront être différentes.
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FIG. 5.2 –Un motif structuré représenté sous forme dépliée.

Est_Répétition ( � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � 	 
 � � � � � � � � 	 
 � � 	 	 � � 
 � � � 
 

)

La contrainte est satisfaite lorsque les mots délimités par les couples (�
�

� � �
� � ) et (�

�
� � �

�
� )

sur
� � � � �

vérifient une relation de type� � avec au plus
� 	 	

erreurs. Ces deux mots ont une
longueur appartenant à l’intervalle

	 � � � � � � � 	 
 � et sont distant d’une valeur appartenant au second
intervalle

	 � � � � � � � 	 
 � .
Les paramètres utilisés par la contrainte sont identiques à ceux décrits précédemment pour

la contrainteEst_Palindrome . La seule différence concerne le paramètre
	 � � � � qui dans le

cas présent est inutile.

Est_Duplex ( � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � 	 
 � � 	 	 � � 
 � � � 
 

)

La contrainte est satisfaite lorsque les mots délimités par les couples (�
�

� � �
� � ) sur

� � � � � �

et (�
�
� � �

�
� ) sur

� � � � � �

vérifient une relation de type
�

� (Fig 9) avec la règle
	 � � � � et au plus� 	 	

erreurs. Ces deux mots, sur deux textes différents, ont une certaine longueur appartenant à
l’intervalle

	 � � � � � � � 	 
 � .
Les paramètres utilisés par la contrainte sont identiques à ceux décrits précédemment pour

la contrainteEst_Palindrome , à l’exception de celui concernant le texte et de ceux don-
nant l’intervalle de longueur devant séparer les deux couples (�

�
� � �

� � ) et (�
�
� � �

�
� ). La distance

(�
� � � �

�
� ) n’a plus de sens ici.

Ont_Une_Taille( � � � � � � � � � � � � � � � )

Elle définit la distance entre les couples (�
�

� � �
� � ) et (�

�
� � �

�
� ) par l’expression arithmétique:

� � � � � �
�

� � � � � �
� � �

�
� �

La section 5.4 présente le processus de conversion de ces contraintes biologiques en contraintes
fonctionnelles pour le CSP.
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5.2.4 Quelques exemples

A partir de ces contraintes, nous pouvons représenter un certain nombre de motifs biolo-
giques décrits dans le premier chapitre en délimitant certains éléments de séquence par des
variables et en utilisant les contraintes précédemment définies.

– Dans l’exemple (1) de la figure 5.3 est représentée une tige-boucle suivie d’un mot.Une
première contrainteEst_Hélice implique les éléments positionnés par les couples de
variables (� � � � � � � � � � 
 � � �

� ) utilisant la relation
�

� , et une seconde contrainteEst_De_-
Nature sur � � détermine le mot qui devra commencer à cette position.

– Dans l’exemple (2) de la figure 5.3 est représenté un pseudo-noeud où une première
contrainteEst_Hélice est posée sur les couples de variables (� � � � � � � � � � � � � �

� ) (avec
la contrainte d’ordre implicite� � � � � �

�
et � � 
 � � � �

) et une seconde contrainte de même
type sur les couples de variables (� � 
 � � �

� � � � � � � �
�
).

– Dans l’exemple (3) de la figure 5.3 est représentée une triple hélice où une première
contrainteEst_Hélice est posée sur les couples de variables (� � � � � � � � � � 
 � � �

� ) et une
seconde contrainte de même type sur les couples de variables (� � 
 � � �

� � � � � � � �
�
).

– Dans l’exemple (4) de la figure 5.3 est représentée une quadruple hélice où trois contraintes
Est_Répétition sont posées sur les couples de variables (� � � � � � � � � � 
 � � �

�
), ( � � 
 � � �

�
,-

� � � � � �
�
) et (� � � � � �

�
,� � � � � �

�
).
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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 La recherche de solutions

A partir de la formalisation du problème de recherche de motifs structurés dans le cadre CSP,
nous sommes maintenant en mesure d’utiliser les algorithmes associés aux CSPet présentés
dans le chapitre précédent. Cette recherche de solutions consiste à réduire le CSP initial en un
CSP équivalent mais plus simple en réduisant les domaines par vérification de lacohérence
locale (arc-cohérence, arc-cohérence aux bornes) et en l’associant à un parcours récursif de
l’arbre de recherche (retour-arrière ).

Nous présentons dans une première partie la procédure d’exploration de l’arbre de recherche
et nous détaillons par la suite les différentes procédures utilisées pour réduire les domaines de
valeurs des variables explorées, lesquelles sont liées à la nature spécifiquede chaque contrainte.

5.3.1 Choix de la méthode de filtrage

Le domaine de valeurs associé à chaque variable comprend l’ensemble des entierscompris
dans l’intervalle [


 � � ], � étant la longueur du texte où la recherche est effectuée (certaines va-
riables peuvent prendre leurs valeurs dans un intervalle différent [


 � � ] lorsqu’un second texte
de longueur� est donné).

Les techniques de cohérence locale ont été appliquées avec succès aux CSP et peuventêtre
très utiles pour les systèmes de contraintes numériques. Cependant l’applicationde techniques
de cohérence locale simples telles que l’arc-cohérence peut également devenirirréalisable sur
des domaines de valeurs très grands [Lho93]. Dans notre problème, la taille du textecorres-
pondant à un génome, peut être de l’ordre de plusieurs millions de bases. L’arc-cohérencepour
un tel cas de figure n’était guère envisageable (trop coûteuse en espace et en temps) et nous
avons utilisé de ce fait les techniques de propagation des bornes d’intervalles. Elles consistent à
propager les bornes des domaines et sont souvent utilisées dans l’implémentation de CSP avec
des domaines d’entiers. Intuitivement, la� � -Cohérence est une approximation de la cohérence
d’arc.

Définition 13 (� � -Cohérence) :
Un CSP est

� � -cohérent [BO97, Lho93] si et seulement si toutes ses contraintes sont
� � -

cohérentes. Une contrainte� est
� � -cohérente, si et seulement si, pour toute variable�

� � l’en-
semble des variables de� de domaine

�
� � 	

�
� � � � � , les deux instanciations partielles� � � � �

� �
et

� � � � � � �
peuvent être prolongées en instanciations globales satisfaisant le CSP.

Un CSP est
� � -cohérent si toutes ses contraintes sont

� � -cohérentes.

La � � -cohérence est une cohérence plus faible que la cohérence d’arc :
– la cohérence d’arc impose une condition sur tous les éléments des domaines;
– la � � -cohérence impose cette même condition aux seules bornes de l’intervallequi contient

les domaines.

Exemple
� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � � � � avec
�

� � 	 
 � � � , �
� � 	

� � � � � � .
P est

� � -cohérent: les valeurs� � 

et � � � admettent des valeurs de� compatibles

(� � 

et � � �

ou � � � �
, respectivement), les valeurs� � � �

et � � �
admettent également
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des valeurs compatibles (� � � dans les deux cas). Par contre les valeurs� � �
et � � �

n’admettent pas de valeurs entières de� compatibles, de même, la valeur� � � n’admet pas de
valeur du domaine

�
� compatible, P n’est donc pas arc-cohérent.

5.3.2 Mécanisme général de résolution du CSP

Nous allons nous intéresser plus particulièrement dans cette section au mécanisme général
de résolution de contraintes. Il s’appuie sur une méthode de résolution hybride basée sur une ex-
ploration arborescente de type "retour-arrière" tout en établissant à chaque noeudde l’arbre une
certaine cohérence locale (ici la� � -cohérence pour des raisons d’efficacité). A chaque noeud,
si l’établissement de la� � -cohérence détecte l’incohérence du problème, un retour arrière a
lieu. Sinon, la recherche de solution progresse avec un problème simplifié.

D’un point de vue opérationnel, le système d’établissement de la cohérence locale utilisé est
un système classique en programmation par contraintes s’appuyant sur la notion d’événements
et de "démons". Lors de l’établissement de la cohérence d’arc classique, le seul événement
pouvant demander l’application de la fonctionRevise , destinée à rétablir la cohérence d’arc,
est l’effacement de valeurs. Dans notre cas, le domaine de chaque variable�

�
est représenté

par un intervalle
	 � � � � � � � � et ce sont les modifications de la borne inférieure ou supérieure de

l’intervalle qui constitue un événement nécessitant un rétablissement de la
� � -cohérence.

Pour détecter ces événements, toute tentative de la modification de la borne inférieure (res-
pectivement supérieure) d’une variable s’effectue par une procédure dédiéeEst

�
, acceptant

en paramètre une variable et un nouveau minorant de cette variable (déduit par filtrage ou ins-
tanciation d’une variable). La procédure est décrite dans la figure 5.4 (respectivementEst � ,
Fig 5.5 ). Si le nouveau minorant n’améliore pas la borne inférieure, rien ne se passe. Sinon,
toutes les contraintes qui impliquent cette variable sont notifiées de l’événementpar l’appel
d’une procédure de filtrage, spécifique à chaque contrainte appelée procédureReviseBor-
neInférieure et ReviseBorneSuperieure , suivant le type de l’événement. On ob-
tient ainsi une souplesse extrême dans la propagation des contraintes: chaque type de contrainte
peut utiliser une méthode de filtragead-hoc. La propriété essentielle que doit satisfaire une telle
méthode est de simplifier le problème (supprimer des valeurs compatibles) et de détecter la
violation de contraintes si les variables sont instanciées.

En pratique, ces fonctions de filtrage spécifiques à chaque contrainte sont en général char-
gées de restaurer la� � -cohérence en éliminant des extrémités des domaines des autres variables
celles qui n’ont plus de support sur la contrainte suite à l’événement de modification. Ceséven-
tuelles modifications des bornes des autres variables peuvent à leur tour déclencherd’autres
événements, entraînant le réveil de nouvelles méthodes de filtrage et ainsi, jusqu’à stabilisation
(atteinte d’un point fixe, garantie dans notre cas du fait de la finitude des domaines).
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Algorithme :Est
� (�

� � � � � )

si � � � � � � �
alors

si � � � � � � � alors
Exception;

sinon
� � �

� � � �
pour chaque � � de �

� � � � �
faire

ReviseBorneInférieure (� � � �
�
);

FIG. 5.4 –ProcédureEst
�

.

Algorithme : Est � (�
� � � � � )

si � � � � � � � alors
si � � � � � � �

alors
Exception

sinon
� � � � � � �
pour chaque � � de � � � � � �

faire
ReviseBorneSupérieure (� � � �

�
)

FIG. 5.5 –ProcédureEst � .

Dans notre implémentation, la gestion des événements est en "profondeur d’abord": si un
événement

� � génère, via l’application d’un filtrage un événement
� � , alors

� � est immédiate-
ment exploité pour déclencher de nouveaux filtrages sans que

� � soit totalement exploité. Cette
méthode s’implémente simplement en entreposant les événements dans une pile. En pratique
c’est la pile d’appel C qui est exploitée. Plusieurs événements identiques peuvent se trouver
simultanément dans la pile.

Si un domaine est vide après une série d’événements et de filtrages induits par une instan-
ciation de variable par exemple (Fig 5.6), une exception est levée par les méthodes de détection
d’événementEst

�
et Est � . Cette exception est ensuite capturée et traitée par l’algorithme

d’exploration arborescente.
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Algorithme : retour-arrière (� )
/* � : indice de la variable courante*/
si � � � /*nombre de variables*/alors

/* On a donné une valeur à toutes les variables avec succès */
Une solution a été trouvée

sinon
si � � �

= � � � /* la variable n’a qu’une valeur, on passe à la suite*/alors
retour-arrière (� �



)

sinon
tant que � � �

< � � � faire
� � � � � � �

Sauvegarde des bornes de toutes les variables�
� � � �

�
�

/*On essaie d’affecter� � � à �
�
et en cas d’échec on récupère une exception*/

Essai
Est

�
( �

� � � � �
)

Est � ( �
� � � � �

)
retour-arrière (� �



)

Capture exception
/*on retourne à� �



*/

Restoration des bornes de toutes les variables�
� � � �

�
�

Est
�

( �
� � � � �

+1 ) /* on passe à la valeur suivante*/

si � � �
= � � � /* si le domaine est un singleton, on passe directement à la variable

suivante*/alors
retour-arrière (� �



)

Procédure faisant le premier appel deretour-arrière .

Essai
retour-arrière (



)

Capture exception
si i = 0 alors

Arrêt de la recherche : Incohérence

FIG. 5.6 –Procédure deretour-arrière . � indice de la variable courante,�
�
: variable

courante avec son domaine d(�
�
) =

	 � � � � � � � � , 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 lors de l’implémen-
tation. Dans le cadre de notre problème, les contraintes sont utilisées pour générerà la volée
les valeurs des variables satisfaisant localement les motifs les impliquant. Les différentes règles
de propagation sont l’application directe de leur relation algébrique ou la mise enoeuvre d’ap-
proches issues de l’algorithmique de texte. L’objectif de la propagation de ces contraintes est,
pour un domaine courant d’une variable, de resserrer les bornes du domaine afin d’atteindre la
cohérence de bornes. A cette fin, nous définissons des règles de propagation appropriées pour
chaque type de contrainte. Les techniques de cohérence locale utilisent ensuite ces règles de
propagation pour mettre à jour le domaine de la variable de réveil.

Cette section a pour vocation de décrire en détail certaines contraintes présentées précédem-
ment, auxquelles nous nous sommes intéressés:

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 l’application d’une règle de propagation. Nous distinguons trois ni-
veaux de complexité:

– ContrainteContient porte sur une variable. La règle de propagation associée fait
appel à un algorithme de recherche de mot. Le mot recherché est statique et donné
lors de la modélisation du problème.

– ContraintesEst_Palindrome etEst_Répétition portent sur quatre variables.
La règle de propagation associée fait appel à un algorithme de recherche de motifs
structurés. Le mot recherché est dynamique.

– ContrainteEst_Duplex porte sur quatre variables. La règle de propagation asso-
ciée fait appel à 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 règles de propagation de chacune de ces contraintes sont différentes. En
effet, effectuer une recherche de mots dans un texte n’est pas du même ordre qu’effectuer une
comparaison d’entiers. Du fait de la généricité de l’application des contraintes et du maintien
de l’arc cohérence, les contraintes de type arithmétiques ou de type “recherche de mot” sont
traitées de la même manière. Cependant, les domaines des variables sont rapidement rétrécis
par les contraintes de distance et permettent aux contraintes de “recherche de mot” de travailler
plus rapidement.

De plus, la mémorisation des dernières valeurs localement cohérentes économise dans cer-
tains cas l’appel des algorithmes coûteux de recherche de mot. La contrainte commence par
vérifier si les dernières valeurs trouvées et sauvegardées par la fonction de recherche de mot
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lors du dernier appel de la contrainte n’est pas dans le domaine actuel de la variable. Si tel est
le cas, la valeur sauvegardée� � � � � � � est obligatoirement (liée au raisonnement par bornes) la
première position satisfaisant la contrainte dans le domaine courant de la variable. De ce fait, la
contrainte fait l’économie d’un appel à 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 contrainteEst_Au_Moins_Distant est (� �
,� � ) ayant respectivement comme bornes pour leurs domaines de valeurs : [� � � � � � � � � ] et [� � � � � � � � � ].

5.4.1.1 Fonction de propagation

L’expression algébrique de la contrainte est :�
� � �

�
�

� �
�
. Son application essaie de réduire

les domaines des deux variables (�
�

� � 	 � � � � � � � � � � et �
� � � 	 � � � � � � � � � � ) de la manière suivante:

– augmenter la valeur de la borne inférieure� � � � de �
� � pour que :� � � � � � � � � �

�

– diminuer la valeur de la borne supérieure de� � � � de �
�

� pour que :� � � � � � � � � �
�

5.4.1.2 Mécanisme de propagation

Si la contrainte est réveillée par une modification de la borne inférieure� � � � du domaine de
valeurs de� � alors la propagation est effectuée sur la borne inférieure� � � � de � � . Si le réveil est
lié à une modification de la borne supérieure� � � � du domaine de valeurs de� � , la propagation
se fait sur la borne supérieure� � � � de � � .

5.4.1.3 Extension de la contrainte

Contraindre deux variables par un intervalle [
�

�
� � �

�
� � � ] se réalise par la spécification des

deux contraintes suivantes:
Est_Au_Moins_Distant ( � � � � � �

� � � � )
Est_Au_Moins_Distant ( � � � � � � �

� � 	 
 ).

5.4.2 ContrainteEst_De_Nature

Est_De_Nature( � � � � � � � � � � � � � � � 	 	 � � 
 � � � 
 

) permet de spécifier la nature de certaines

bases à une position donnée. Le mot recherché est connua priori et est spécifié lors de la
modélisation du problème.

5.4.2.1 Fonction de propagation

La fonction de propagation appelée par la contrainte est :
fonction_recherche_de_mot( � � � � � � � � � � � � � � � 	 	 � � 
 � � � 
 


) .
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A partir de la région du texte, donné en paramètre
� � � � �

, délimité par les bornes [� � � � � � � ]
du domaine de valeurs de� , la fonction cherche la position minimale d’une occurrence satis-
faisante. En cas de succès, elle renvoie sa position initiale (� � � ) et en cas d’échec (la fonction a
atteint la position� � � sans trouver le mot), elle retourne la valeur�



.

Dans le chapitre 2 nous décrivons deux familles d’algorithmes de recherche de motifs dont
les avantages de chacune sont liés à la connaissance préalable ou non du mot recherché. Dans
le cas présent, effectuer un pré-traitement lors de la construction du réseau du CSP sur le mot
recherché semble la meilleure manière de procéder. Nous avons ainsi implémenté l’algorithme
de Manber (décrit dans la section 2.2.3, 54) pour effectuer la recherche de mot.

Nous avons également testé l’utilisation de l’algorithme Boyer-Moore, mais l’utilisation de
l’algorithme de Manber nous permet de traiter à la fois la prise en compte de distance entre
l’occurrence et le mot recherché par la distance de Hamming et de Levenshtein,et d’utiliser le
code IUPAC. L’algorithme Boyer-Moore n’a dons pas été utilisé par la suite.

5.4.2.2 Mécanisme de propagation

Pour une première implémentation, la propagation de la contrainte n’est effectuéequ’à partir
du réveil de la borne inférieure du domaine de la variable. Il est possible de rendrela propagation
de cette contrainte symétrique en effectuant la recherche du mot inversé à partir de la borne
supérieure et d’améliorer ainsi l’efficacité de la propagation.

Dans le cas où la valeur mémorisée par la contrainte n’est pas dans le domaine courant de
la variable, la fonction de recherche de mot est appelée. Si elle renvoie lavaleur -1, la valeur
� � �

�



(en dehors du domaine de la variable) lui est affectée. Ainsi, lors du lancement de la
mécanique de propagation à partir de la procédureEst

�
, la gestion de l’échec de la recherche

correspond à une exception qui permet alors d’arrêter l’exploration inutile de l’arborescence
correspondante. En cas de succès la borne inférieure du domaine de la variable est réduit.

Algorithme :ReviseBorneInférieure

si � � �
� � � � � � � � alors

� � � � fonction_recherche_de_mot( � � � � � � � � � � � � � � � 	 	 � � 
 � � � 
 

)

si � � � � �



/* la recherche a échouée*/ alors
� � � � � � � �



sinon

� � � � � � � � � � � /*Sauvegarde de la valeur*/

Est
�

( � � � � � )

FIG. 5.7 –Procédure ReviseBorneInférieure .
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5.4.2.3 Exemple

L’exemple suivant illustre la formalisation d’un CSP à partir d’un motif composé de deux
mots (Fig 5.8) éloignés par une certaine distance. La formalisation du CSP (Fig 5.9) nécessite
deux variables délimitant chaque début de mot, chacune étant impliquée dans une contrainte
unaireEst_De_Nature . La position de chacune des deux variables est également liée par
l’utilisation de deux contraintesEst_Au_Moins_Distant . Ce CSP est représenté graphi-
quement par la figure 5.10 où les variables et leur domaines sont représentés par une ellipse, la
contrainte de distance les reliant par une ligne horizontale, et chaque contrainte surle mot par
un arc de cercle ayant pour origine et fin la variable concernée.

RUGAUGA CUGA
31 à 60 bases

Mot A Mot B

FIG. 5.8 –Description du motif recherché.
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���

� � �
_

� �
_

� � � � � � � � � � � � � � � � 	 �
� � 
 � � 
 � � 
 � �

� � � � �
� � �

_
� �

_
� � � � � � � � � � � � � � � � � �

� � � � � 
 � �
� � � � �

� � �
_

� �
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� � �
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� �
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� � � � �
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� � � � � � � � � � � � � � � 	 � � � �

FIG. 5.9 –Formalisation du problème dans le cadre CSP.

2x

[1...t][1...t]

1x

FIG. 5.10 –Représentation en réseau du CSP correspondant au motif recherché.

5.4.3 ContrainteEst_Palindrome

Est_Palindrome( � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � 	 
 � � � � � � � � 	 
 � 	 � � � � � � 	 	 � � 
 � � � 
 

) définit une

relation de type palindrome.

5.4.3.1 Fonction de propagation

La recherche d’un palindrome d’une longueur pouvant varier dans
	 � � � � � � � 	 
 � dans un texte

de longueur� consiste à identifier deux régions dont chaque caractère vérifie la relation
�

� . Cette



164 Chapitre 5. Formalisme CSP et recherche de motifs structurés

������������
�����������

� � � � � �

����
���

� � � �

� � � � � � � 	 

� 
 � � � � � 	 
 � � � 	 

� � � � � � � � � � 	 
 � � � � 	 


� �� � � �
�

����
���

� � � �

� � � � � � � � �
� 
 � � � � � � � � � � � �
� � � � � � � � � � � � � � � � � �

������������
�����������

� 
 � � � �

����
���

� � � � � � � � � � � � � � � �
� � � � � � � � � � � � � �
� 
 � � � � � � �
� � � �

� �
 � � � �

����
���

� � � � � � � � 	 
 � � � � 	 

� � � � � � � 	 
 � � � 	 

� 
 � � � � � 	 


� � � �

FIG. 5.11 –Procédure de calcul des intervalles de recherche de chaque bras du palindrome,
utilisés par l’algorithme de la figure 5.12.� � � � correspond à la borne inférieure du domaine de
�

�
et � � � � correspond à la borne supérieure.

recherche peut être initiée à partir de chacune des quatre variables. Elle a pourobjectif de cher-
cher le premier palindrome minimisant la valeur prise par la variable concernée. Cette approche
nous permet ainsi grâce à la mécanique de la

� � -cohérence d’effectuer une recherche exhaus-
tive. Nous décrivons la fonctionEst_palindrome_x1 (Fig 5.12) dédiée à la recherche de
palindromes effectuées à partir de la borne inférieure de� � . La première étape consiste à cal-
culer l’intervalle précis� � � � � �� �

correspondant à la région où l’amorce du palindrome peut être
effectuée. Le second intervalle� � 
 � � �
 �

correspond à la région où la recherche du second “bras”
pour une valeur donnée de� � doit être initiée. Pour une meilleur clarté, nous présentons sépa-
rément les procédures des calculs de� � � � � �� � et � � 
 � � �
 � (Fig 5.11) utilisées par l’algorithme de
Est_palindrome_x1 .

La fonction de comparaison de caractèrescompare prend en paramètre le texte où le pa-
lindrome est recherché, les deux positions d’intérêt et la règle choisie pour effectuer la com-
paraison. En cas de succès la fonction retourne la valeur nulle, et en cas d’échec la valeur



.

Le nombre de mésappariements est alors testé et s’il est inférieur à la valeur
� 	 	

correspondant
au nombre total de mésappariements autorisés par la contrainte, l’extension de l’hélice peut
continuer. La fonctionEst_palindrome_x1 retourne en cas de succès la première valeur
de � � où un palindrome satisfait les contraintes de longueurs et d’appariements. En casd’échec,
lorsque toutes les valeurs possibles pour� ont été testées, elle renvoie�



.

Une autre fonction, inspirée de la programmation dynamique, permet de réaliser la re-
cherche de palindrome en gérant les insertions et deletions.
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Algorithme :Est _palindrome_x1
( � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � 	 
 � � � � � � � � 	 
 � 	 � � � � � � 	 	 � � 
 � � � 
 


)
�

: longueur de l’hélice;
� : nombre de mésappariements;
Calcul de � � et � �� ;
pour chaque � � � � � � �� faire

Calcul de � 
 et � �
 ;
tant que � � � �
 faire

� =0;
�

=0;
� �

� � ;
� �

� � ;
tant que � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �

� 	 � � � � � � � � 	 	
et

�
� � � � � �

faire
�

�
�

�


;

� �
� � �

�


;

� �
� � �

�


;

si
� � � � � � alors

retourner [i]

� � � �



;

retourner [-1]

FIG. 5.12 –Est _palindrome_x1 . Les procédures de calculs de� � � � �� � � 
 � � �
 sont données
par la figure 5.11.

5.4.3.2 Mécanisme de propagation

La fonctionReviseBorne (Fig 5.13) effectue la recherche de palindromes à partir de
chacune des quatre variables.

Pour chaque recherche de palindrome initiée à partir d’une variable�
�

, afin d’éviter une
recherche inutile, la contrainte commence par vérifier:

– si la dernière valeur trouvée par la fonction de recherche de palindrome est dans ledo-
maine actuel de la variable

– et si les bornes mémorisées des domaines des trois autres variables appartiennent à leur
domaine courant

Si tel est le cas, la valeur sauvegardée� � � � � � � � est obligatoirement (raisonnement par bornes) la
première position satisfaisant la contrainte pour le domaine courant de la variable �

�
. De ce fait,

la contrainte fait l’économie d’un appel à la fonction en restant silencieuse et ne déclenche pas
inutilement la mécanique de propagation.

Si le test est négatif, alors la recherche de palindrome est réalisée et la valeur correspondant
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au premier palindrome pour�
�
est propagée.

Algorithme :ReviseBorne

pour chaque

 � � � � faire

si � � � � � � � � � � � � � alors
� � � �

� Est_helice( � � � � � � � � � � � � � � � � 	 
 � � � � � � � � 	 
 � 	 � � � � � � 	 	 � � 
 � � � 
 

) si

� � � � � �



/* la recherche a échouée*/ alors
� � � � � � � � �



;

sinon
� � � � � � � � � � � � �

Est
�

( �
� � � � � )

FIG. 5.13 –Procédure ReviseBorne .

La complexité d’une approche naïve, lorsque les deux régions ne sont pas contraintes par
une certaine distance est quadratique. La première étape consiste à parcourir les� caractères du
texte avec un pas de�



et pour chacun d’eux à procéder à la comparaison de chaque caractère

du texte avec un pas de�


. Cette première phase consiste à rechercher une amorce et pré-

sente une complexité en� � � � � �
. Lorsqu’une des comparaisons retourne vrai, la seconde étape

consiste à tenter l’extension du palindrome et donne une complexité globale de� � � � � � � � 	 
 � .
Grâce à la prise en compte des paramètres de distance [� � � � � � � 	 
 ] autorisé entre les deux ré-
gions corrélées, la recherche de l’amorce pour chaque caractère du texte n’est plus effectuée sur
la totalité du texte mais sur une région précise. La complexité de l’algorithmedevient de ce fait
dans le pire des cas :� � � � � � � 	 
 � � � 	 
 � � � � � � � � � � � � � � 	 
 ) donc linéaire dans la taille du
texte.

En pratique, c’est le domaine de� qui est utilisé au lieu de [

 � � ] et il est très rapidement

réduit après instanciation d’une variable et après la propagation des contraintesde distance.
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5.4.3.3 Exemple

L’exemple suivant illustre la formalisation d’un CSP à partir d’un motif structuré de type
tige-boucle (Fig (1) 5.14). La formalisation du CSP (Fig 5.15) nécessite quatrevariables dé-
limitant chacune des deux régions symétriques. La position de chaque couple de variables,
délimitant chaque “bras”, est liée par l’utilisation de deux contraintesEst_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 graphiquement par la figure (2) 5.14 où les variables et leurdomaines
sont représentés par un cercle, les contrainte de distance les reliant par une ligne horizontale ou
verticale, et la contrainte d’arité 4 par une croix avec un petit rectangleau centre.

La Figure 5.16 est une sortie de programme et montre l’application de la cohérence locale
aux bornes des domaines des variables. Les trois solutions chevauchantes sont trouvées.

Boucle : 5 à 22 nucléotides

5 nucléotides

1X

2X

4X

3X
2

X X

1 4X X

3
[1...t]

[1...t][1...t]

[1...t]

FIG. 5.14 –(1) Description du motif recherché et (2) formalisation du motifs structuré dans le
cadre CSP.
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FIG. 5.15 –Formalisation du problème.
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FIG. 5.16 –Recherche d’un motif structuré contenant une hélice de 5 paires de nucléotides et
une boucle de taille variable de 5 à 22 nucléotides.
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5.4.4 ContrainteEst_Duplex

Est_Duplex( � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � 	 
 � 	 � � � � � � 	 	 � � 
 � � � 
 

) permet de mo-

déliser l’occurrence d’un motif structuré mettant en jeu deux molécules indépendantes. Le motif
structuré correspondant est modélisé par deux régions:

– respectivement délimitées par� � �
� � �

� � �
sur le

� � � � � �

et par� � �
� � �

�
�

�
sur le texte

� � � � � �

,

– d’une longueur appartenant à l’intervalle [� � � � � � � 	 
 ],
– et dont chaque caractère vérifie la relation

�
� en utilisant la règle

	 � � � � .

La modélisation d’occurrences, appartenant à deux molécules indépendantes, apporte unniveau
de représentation plus complexe. Chaque molécule structurée peut être considéréecomme un
CSP indépendant défini par ses variables et ses contraintes jusqu’à l’applicationde la contrainte
Est_Duplex reliant les deux CSP par les deux couples de variables� � �

� � �
� � �

et � � �
� � �

�
�

�
.

5.4.4.1 Fonction de propagation

Dans la contrainteEst_Duplex , les régions contraintes n’appartiennent pas au même
texte. En conséquence, il n’est plus possible de limiter la complexité de la recherche de so-
lutions grâce aux paramètres� � � � et � � 	 
 , comme dans la contrainteEst_Palindrome . La
complexité de la recherche de solution par une méthode naïve redevient quadratique.

Pour palier ce problème de coût de recherche, nous utilisons une structure de données (cha-
pitre 2, page 43), appelék-factor tree[AS03]. L’arbre des suffixes (AS), correspondant à cette
structure de données, permet de représenter l’ensemble des facteurs de longueur maximale � � 	 

du texte

� � � � � �

. Sa manipulation permet de vérifier la présence d’un mot dans le texte
� � � � � �

en
temps linéaire par rapport à la taille du mot. L’utilisation d’un AS dans le cadre de la recherche
de palindrome nécessite alors:

– d’extraire un mot correspondant au premier “bras” du palindrome borné par� � �
� � �

� � �
,

que nous appellerons "mot père", et de lui appliquer un traitement,

– de rechercher le mot ainsi traité dans l’AS. Les solutions obtenues lors de cette seconde
étape correspondent au deuxième “bras” du palindrome borné par� � �

� � �
�
�

� .
Le traitement effectué sur le "mot père" consiste à l’inverser en lui appliquant la fonctionin-
verse et à remplacer chacun de ses caractères� �

par le résultat de la fonctioncomplement (� �
)

(par exemple pour les appariements de type Watson et Crick,complement (� ) = � , complement (� )
= � , complement (� ) = � et complement (� ) = � ). L’approche avec l’AS consiste ainsi à
générera priori le symétrique d’un mot et de le rechercher ensuite.

Contraintes d’implémentation liées à l’utilisation d’un AS

La construction de l’AS étant effectuée définitivement à l’initialisation du CSP, la com-
plexité de chaque recherche sera donc linéaire par rapport à la taille du mot recherché. L’uti-
lisation d’un AS, avec l’idée d’en tirer un maximum de profit d’un point de vue efficacité, a
entraîné une implémentation spécifique de la contrainte pour les deux points majeurs suivants :

– Pour la contrainteEst_Palindrome , la recherche d’un mot symétrique d’une région
bornée par� � �

� � �
� � �

, par exemple, est couplée à l’exploration des régions bornées par
� � �

� � �
� � �

et � � �
� � �

�
�

�
. Dans le cas présent, l’AS utilisé stocke l’ensemble des facteurs du
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texte
� � � � � �

de longueur maximale� � 	 
 , et limite, de ce fait, la taille des mots pouvant y
être recherchés à� � 	 
 . Il apparaît alors évident qu’effectuer une recherche de palindrome
(en utilisant un AS) couplée à l’exploration de la région

	
�

�
� � �

� � � serait fort coûteuse. De
ce fait, l’étape consistant à extraire un mot est seulement réalisée lorsqu’une des deux
extrémités de ce mot devient fixe (� � � � � � � ). En d’autres termes, lorsqu’une des deux
variables le délimitant devient instanciée.

– A partir d’un AS, la recherche de l’ensemble des occurrences d’un mot consiste àiden-
tifier, s’il existe, le chemin d’un noeud correspondant au mot. Si ce noeud existe dans le
texte, et correspond à un noeud interne, ou à une feuille, l’ensemble de ses occurrences
est donné par l’ensemble de ses feuilles filles où les positions initiales sont mémorisées
(Fig 2.16, section 2.3.3, page 65) . Ainsi, à partir d’un AS, on obtient pour un même coût
l’ensemble des positions du mot correspondant au second “bras” du duplex.
Ce constat nous a amené à modifier la philosophie utilisée par les fonctions précédentesde
propagation de contraintes, où la fonction de propagation renvoie la première valeurd’un
domaine (par rapport à l’une de ses deux bornes) respectant la

� � -cohérence. Dans le cas
présent, l’ensemble des valeurs, obtenues en un seul coup à partir de la recherched’un
mot, est mémorisé dans une liste triée. La dernière étape de la fonction de propagation
consistera alors à explorer cette liste pour en déduire les bornes

� � -cohérentes de chaque
variable. Le mécanisme de propagation de cette contrainte présente un certain nombre de
particularités comme nous le présentons dans la section suivante.

Besoins suscités par la modélisation de deux molécules

Un autre aspect particulier à la contrainteEst_Duplex concerne l’ajout d’une complexité
en considèrant deux CSP “parallèles”, reliés par la contrainte.

En effet, en terme biologique, la recherche d’une molécule dans un génome doit prendre en
considération le fait que l’on ignore son sens de transcription. Cela revient à direque le gène
codant pour la molécule peut être localisé

– soit sur le brin d’ADN génomique�
�
� �

�
, correspond à un texte

� � � � �
tel qu’il est donné

par convention;

– soit sur le brinreverse d’ADN génomique�
�
� �

�
, correspond à un texte

� � � � � 
 �

traité
par une inversion et de l’application decomplement sur chacun de ses caractères .

Dans la présentation des autres contraintes, nous avons ignoré ce problème car il est facile-
ment résolvable en effectuant à la suite deux recherches sur les textes

� � � � �
et

� � � � � 
 �

. Dans le
cas de deux textes génomiques, nous sommes obligés de le prendre en considération car chaque
molécule est transcrite indépendamment de l’autre, ce qui multiplie les recherches à effectuer.

Par souci de simplification, nous avons orienté nos développements, dans un premier temps,
avec l’idée que les deux molécules partageant une interaction sont de complexités inégales.
L’une d’entre elles fait partie d’un CSP défini par un nombre de variables et contraintes plus
important. Sans perte de généralités, nous supposons que la molécule la plus structurée est
transcrite sur le brin d’ADN�

�
� �

�
.

La figure 5.17 représente un duplex formé par les deux régions bornées par� � �
� � �

� � � et
� � �

� � �
�
�

�
et schématise l’étape d’extraction et le résultat des traitements effectués sur le “mot

père”. En effet, pour recherche, à partir d’un même texte
� � � � � �

, la seconde région d’un duplex
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pouvant correspondre à une molécule transcrite:

– sur le brin d’ADN génomique�
�
� �

�
, il faut appliquer au mot les fonctionsinverse

et complement pour obtenir le mot� � � � � ;

– sur le brinreverse d’ADN génomique�
�
� �

�
, il faut seulement appliquer la fonction

complement pour obtenir le mot� � � � .

L’étape d’extraction est effectuée seulement si une des extrémités (par exemple� � , � � � � � � � � � )
du mot est fixe. A partir de cette position, la longueur du mot est donnée par le minimum
de � � � � � � � � 	 
 � et � � � � � � . La prise en compte de la variabilité de la longueur du mot (entre	 � �

� � � � �
� � � � � � � � � � � � � � � � � � ) est schématisée en pointillé sur la figure 5.17. Si l’on regarde

les résultats des deux traitements effectué sur le “mot père”, la variabilité se retrouve au début,
pour le mot

� � � 
 �

, et en fin, pour le mot
� � � �

. La recherche du mot dans un AS nécessite
d’en connaître le début exact afin de rechercher l’unique chemin lui correspondant à partir de la
racine. Si la partie variable se trouve en fin de mot, l’ensemble des occurrences correspondant
à la taille � � � � du mot

� � � �

est obtenu à partir d’un unique noeud. Par contre, si cette partie
se trouve en début de mot, il est nécessaire de parcourir l’arbre pour chaque préfixedu mot
� � � 
 �

pour obtenir l’ensemble des occurrences correspondant à la taille� � � � du mot
� � � 
 �

.
La recherche exhaustive est, de ce fait, moins efficace dans le second cas (exponentielle dans
la taille de la zone variable) et en conséquence, nous restreignons l’utilisation de l’AS à la
recherche exclusive des “mots pères” de taille minimum. Les extensions, si elles sont possibles,
sont effectuéesa posterioripar une approche naïve, qui essaie à partir de chaque occurence
trouvée à partir de l’AS, d’effectuer l’extension du palindrome.

A C A GU G
5’ 3’ 

U CA GU C
3’ 5’ 

5’ 3’ 5’ 3’ 

5’ 3’ 
Extraction du mot "père" 

Traitement du mot "père" par les fonctions:
 

Traitement du mot "père" par la fonction:
 inverse et complement

 
complement

 

mot mot rc c

FIG. 5.17 –Extraction du mot “père".

Nous avons ensuite décidé d’effectuer le traitement du mot “père” non pas à partirde chaque
extraction (beaucoup trop coûteux) mais une fois pour toute sur le texte utilisé pour construire
l’AS. Les textes

� � � � � � 
 �

et
� � � � � � �

sont obtenus à partir du
� � � � � �

en appliquant respectivement
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les fonctionsinverse, complement et la fonctioncomplement . La concaténation des
deux textes est ensuite utilisée pour construire l’AS� � � � .

La fonction de propagation de la contrainte comprends les étapes suivantes:
– attente de l’instanciation de l’une des deux variables délimitant le “mot père” ;
– extraction et recherche du “mot père” dans AS� � � � ;
– mémorisation de la liste de positions dans� � � � �

�
� ;

– parcours de la liste triée� � � � �
�

� pour extraire les positions de� 
 ou � � (optimisé par la
mémorisation d’indices croissants et décroissant), ou les positions de� � ou � � (calculées
à partir de la solution (� 
 � � � ) représentant le duplex de plus grande taille).

Algorithme :Est_duplex_ � � ( � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � 	 
 � 	 � � � � )

� � � � �
�

� : liste de solutions
� �

� : taille de la � � � � �
�

�

� � est instancié /* � � � � � � � � � */
Mot � � � � �

� � � � � � 	 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �
( � �

� � � � � � �
�

� ) � cherche_mot_dans_AS( � � � � � � ,Mot � � � � )
� � � � �

�
� � Etendre_Duplex( � � � � �

�
� � � � 	 
 � � � � � )

retourner � � � � �
�

�

FIG. 5.18 –Est_duplex_ � � .

La fonctionEst_duplex_ � � (Fig 5.18) illustre le cas de figure où la recherche est amor-
cée à partir de l’instanciation de� � . La liste triée de solutions� � � � �

�
� est obtenue pour un

contexte donné (mémorisation des bornes du domaine courant de� � ). � � � � �
�

� est recalculée
pour une nouvelle instance de� � ou pour un nouveau contexte.

5.4.4.2 Mécanisme de propagation

La particularité de la contrainteEst_Duplex est d’implémenter une méthode de propa-
gation plus paresseuse que les précédentes. La propagation de la contrainte est suspendue tant
que� � ou � � n’a pas été instanciée. A partir d’une instance de l’une ou l’autre de ces variables,
une liste de valeurs compatibles pour� 
 est mémorisée. La propagation à partir du réveil de� �
ou � � est effectuée sur les trois variables non instanciées. Les nouvelles valeurs à propager sont
calculées à partir de la liste des occurrences dans� � � � � � .

Dans l’état actuel de l’implémentation de la contrainteEst_Duplex , la prise en compte
de la règle de comparaison ainsi que la gestion des erreurs autorisées n’ont pas encore été
considérées . Ces deux améliorations nécessitent des modifications au niveau del’algorithme
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 :Motifs andInter-moLecular motifs searching tool using csP formAlism and
solvingTechniques.

L’implémentation est faite avec deux objectifs : le premier est d’offrir une architecture lo-
gicielle modulaire qui accepte aisément des extensions, et le second est de mettre en oeuvre
une gestion optimisée des événements de propagation. L’utilisation d’un langage orienté-objet
(C++) apporte un environnement basé sur le principe d’encapsulation des objets. Ils sont ensuite
manipulables uniquement au travers d’une interface. Cette définition convient parfaitement au
formalisme des CSP. Cette section détaille brièvement les choix de conception qui sont fait dans
MilPat.

5.5.1 Architecture

Nous introduisons le modèle entités-relations utilisé pour l’implémentation de Milpat. Le
réseau et les variables et contraintes sont représentés par trois classes RÉSEAU, VARIABLE et
CONTRAINTE. D’une manière générale, le réseau de contraintes est codé pardes liens entre
les objets VARIABLE et les objets CONTRAINTE : chaque objet CONTRAINTEcontient,
parmi ses champs, des références à ses variables ; chaque objet VARIABLE contient un champ
indiquant la liste des contraintes dans lesquelleq elle apparaît.

Classe VARIABLE

Structure de données : Dans l’état actuel, une seule classe VARIABLE existe. Chaque va-
riable est instanciée à partir de cette classe. La classe englobe les entiers � � �

et � � � 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 apparaît.

Les méthodes :Les méthodes associées à chaque instance de la classe VARIABLE sont la
méthode de construction, les événements

� � � � et
� � � �

, les procédures de sauvegarde
et de restauration des deux bornes de chaque variable.

Classe CONTRAINTE

Chaque type de contrainte (contraintes arithmétiques ou spécifiques) est instanciéà partir
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 à son arité (la taille du tableau de variables).

Les méthodes :Plusieurs méthodes de construction sont proposées selon l’arité de la contrainte.
Deux méthodes virtuelles sont données correspondant aux procédures
Revise_Borne_Inférieure et Revise_Borne_Supérieure .
Liées à leur caractère virtuel, elles doivent être ”surchargées” pour chaqueclasse héritant
de CONTRAINTE. La classe définit également un canevas de sauvegarde des dernières
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 CONTRAINTE.
Chacune utilise le constructeur de CONTRAINTE approprié selon son arité et fournit sa propre
implémentation des méthodes de propagation et des procédures de sauvegarde des dernières
solutions obtenues (section 5.4, page 161). Le nombre de champs prévu pour le stockage de l’in-
formation est multiplié par l’arité de la contrainte (dans le cas de la contrainteEst_Palindrome ,
quatre groupes de valeurs sont mémorisés). Dans le cas de la contrainteEst_Duplex , deux
listes statiques de mémorisation de valeurs sont nécessaires ainsi qu’un jeu d’indices permettant
de parcourir rapidement ces listes. L’étape principale de l’algorithme de propagation consiste
à aller réveiller toutes les contraintes liées à une variable chaque fois quele domaine de cette
variable est modifié.

Classe RÉSEAU

Le réseau de contraintes englobe également les références objets-variables et les 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 via des tableaux.

Les méthodes :Les principales méthodes sont les procédures pour l’instanciation des variables
du réseau, l’ensemble des méthodes d’ajout de contraintes et les procédures de propaga-
tion initiale des contraintes, deretour-arrière et d’impression des solutions du
CSP.

Remarques

L’architecture de MilPat fournit un canevas pour assembler des contraintes hétérogènes de
manière uniforme. Le code peut être ainsi organisé de manière modulaire puisque non seule-
ment la propagation d’une contrainte ne nécessite d’information que sur les états de ses propres
variables et n’a d’effet que sur elles, et que, d’autre part, toutes les contraintes attachées à une
variable peuvent être réveillées indépendamment, l’une après l’autre, dans n’importe quel ordre.
Cet aspect modulaire ou cadre intégrateur, dans le cas des contraintes, permetainsi d’exploiter et
de combiner des algorithmes efficaces encapsulés dans des classes héritant de CONTRAINTE.
A partir de cette architecture générique, le nombre de classes implémentant des contraintes peut
être étendu simplement.

5.5.2 Résultats

Cette section s’inscrit dans la continuité du chapitre 3 où nous avons présenté une étude
détaillée d’un ensemble de logiciels généralistes. Nous présentons les résultats de recherche de
deux motifs structurés : ARNt et snoARN. Les jeux de données sont identiques à ceux utilisés
dans le chapitre 3.
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5.5.2.1 Recherche d’ARN de transfert

Nous avons écrit un CSP à partir du descripteur� � (section 3.4.3.1, page 92) pour recher-
cher les ARNt sur le génome deE.coli et à partir du descripteur� � pour le génome deS. ce-
revisiae. Le CSP dans le premier cas a nécessité 15 variables et 21 contraintes (14 contraintes
Est_Au_Moins_Distant , 4 contraintesEst_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 l’ARNt à partir de laquelle le CSP a étémodélisé (Fig 5.20).
La figure 5.21 donne le programme CSP correspondant au descripteur� � .

Les résultats (Table 5.1) obtenus avec le prototype MilPat, comparés aux résultats du cha-
pitre 3, sont très encourageants. En effet, nous obtenons le même nombre de solutions pour des
temps de calculs similaires à ceux de Patscan, plus efficaces en terme detemps d’exécution
que RnaMot ou RnaMotif. La version actuelle montre déjà une efficacité très intéressante qui
ne peut être qu’améliorée en utilisant un ordre dynamique de propagation des contraintes.Les
améliorations à apporter à notre prototype concernent d’une part des optimisations d’efficacité
et d’autre part la possibilité d’utiliser une fonction de score à l’instar de RnaMotif ou Palingol
pour ainsi améliorer la spécificité des résultats (en contrôlant par exemplele nombre global de
mésappariement etc...)

1

2
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4

5 6

7
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9

10

11
12

13
14

15

FIG. 5.19 –La structure secondaire de l’ARNt modélisé par� � . Les positions recherchées par
les variables du CSP sont représentées par l’indice de la variable entourée d’un cercle.
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FIG. 5.20 – Représentation en réseau du CSP. Chaque variable du problème est re-
présentée par un cercle où 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 à un carré.

Les variables
variable *� � = MyNet->Makevariable(

� � � � �
�

� � � � � � � � � � � � � � � � �
);

...
variable *� � � = MyNet->Makevariable(

� � � � �
� �

� � � � � � � � � � � � � � � � �
);

Les contraintes
MyNet->AddConstraintEqDelta(� �

� � � � �
);

MyNet->AddConstraintEqDelta(� � � � �
� 	

);
MyNet->AddConstraintIneqDelta(� �

� � 
 � � � � �
);

MyNet->AddConstraintIneqDelta(� 
 � � �
� � � � � �

);
MyNet->AddConstraintIneqDelta(� �

� � �
� � � � �

);
MyNet->AddConstraintEqDelta(� �

� � 	
� �

);
MyNet->AddConstraintEqDelta(� 	

� � 

� �

);
MyNet->AddConstraintIneqDelta(� 


� � �
� � � � � �

);
MyNet->AddConstraintEqDelta(� �

� � � �
� �

);
MyNet->AddConstraintIneqDelta(� � �

� � � �
� 	 � � 	 	

);
MyNet->AddConstraintEqDelta(� � �

� � � � � �
);

MyNet->AddConstraintIneqDelta(� � � � � � �
� � � � �

);
MyNet->AddConstraintEqDelta(� � �

� � � 
 � �
);

MyNet->AddConstraintEqDelta(� � 
 � � � �
� �

);
MyNet->AddConstraintHelix(� �

� � � 
 � � � � � � �
� � � � � � � � � � � � � � � � � � � 	

);
MyNet->AddConstraintHelix(� �

� � �
� � 
 � � �

� � � � � � � � � � � � � � � � � �

);
MyNet->AddConstraintHelix(� 	

� � �
� � 


� � � �
� � � � � � � � � � � � � � � � � �

);
MyNet->AddConstraintHelix(� � �

� � � �
� � � � � � � 
 � � � � � � � � � � � � � � � � �

);
MyNet->AddConstraintMotif(� � � � � � � � � � 
 � 


);
MyNet->AddConstraintMotif(� � � � � � � � � � � 
 � � � 


);
MyNet->AddConstraintMotif(� � �

� � � � � � � � 
 � � � 

);

FIG. 5.21 –Programme CSP (équivalent au descripteur� � ) pour rechercher un ARNt.
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Programmes Solutions Vrai Faux Faux Temps
unique double Positifs Négatifs Positifs

(A) : GénomeE.coli - Descripteur� �
PatScan avec chev. 545 1 min. 32
RnaMot/RnaMotif 238 307 87 1 458 4 s. et 2 min.

MilPat 545 39 s
238 307 87 1 458

(B) : GénomeS. cerevisiae- Descripteur� �
PatScan avec chev. 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 à boîtes C/D

Nous avons effectué deux types de recherche pour les snoARN à boîte C/D sur les génomes
dePyroccocus abyssiet Pyrobaculm aerophilum:

– nous avons modélisé par deux variables les deux boîtes C et D séparées par une distance
appartenant à l’intervalle [� � � � � ].

– nous avons modélisé l’interaction entre le candidat snoARN et l’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 contraintesEst_Au_Moins_Distant ,
1 contrainteEst_Duplex et 2 contraintesContient ). La figure 5.24 représente le
programme CSP obtenu.

Les résultats obtenus n’ont pas été comparés à ceux du chapitre 3 où nous la recherche de
snoARN avec duplex a été effectuée par deux utilisations simultanées de Patscan. La recherche
d’interactions était exclusivement faite entre les candidats, obtenus par lapremière recherche
de snoARN seul (avec la prise en compte d’une erreur pour chaque boîte), et l’ensembledes
ARNt 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 à chaque candidat l’ensemble du
génome (lors de la construction de la base de donnéesad hoc).

RUGAUGA CUGA
22 à 44 bases

Boîte C Boîte DDuplex

9 à 15 bases 0 à 1 base

FIG. 5.22 –Modélisation du snoARN et de son interaction.

Dans la cas présent, la recherche d’interactions peut être effectuée sur l’ensemble d’un gé-
nome. Cependant, la prise en compte d’erreurs par la contrainteEst_Duplex n’est pas encore
opérationnelle. On observe (Tab 5.2) une faible spécificité lors de la recherchede snoARN seul.
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Ce résultat est lié à la non prise en compte d’erreurs au niveau des deux boîtes. Il est intéressant
de noter cependant que la recherche d’interactions avec une autre région du génome s’effectue
en un temps très convenable, et que malgré l’impossibilité d’autoriser la recherche de duplex
avec erreurs, le nombre de candidats (correspondant aux solutions “uniques”) présentantune à
plusieurs interactions est obtenu en un temps de calcul très intéressant.

[1...t][1...t][1...t][1...t]

[1...u][1...u]

2X 3X
4X

5X

1X

6X

FIG. 5.23 – Représentation en réseau du CSP. Chaque variable du problème est re-
présentée par un cercle où 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 à un carré.

Les variables
variable *� � = MyNet->Makevariable(

� � � � �
�

� � � � � � � � � � � � � � � � �
);

variable *� � = MyNet->Makevariable(
� � � � ��

� � � � � � � � � � � � � � � � �
);

variable *� � = MyNet->Makevariable(
� � � � �

�
� � � � � � � � � � � � � � � � �

);
variable *� 
 = MyNet->Makevariable(

� � � � �

� � � � � � � � � � � � � � � � �

);
variable *� � = MyNet->Makevariable(

� � � � �
�

� � � � � � � � � � � � � � � � �
);

variable *� � = MyNet->Makevariable(
� � � � �

�
� � � � � � � � � � � � � � � � �

);
Les contraintes
MyNet->AddConstraintIneqDelta(� �

� � � � 	 � � � � �

);
MyNet->AddConstraintIneqDelta(� � � � �

� � � � � �
);

MyNet->AddConstraintIneqDelta(� �
� � 
 � � � � �

);
MyNet->AddConstraintIneqDelta(� �

� � �
� � � � � �

);
MyNet->AddConstraintMotif(� �

� � � � � � � � 
 � � � � � � � 

);

MyNet->AddConstraintMotif(� 
 � � � � � � � � 
 � � � � 

);

MyNet->AddConstraintDuplex(� � � � �
� � �

� � �
� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �

);

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 0 39 20 42 2 s
1708

snoARN + duplex 65 1707 23 36 1685 2 min.

GénomePyrobaculum aerophilum
52

snoARN seul 52 0 30 21 22 2 s
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 l’ensemble
du génome.

5.5.3 Discussion

Le premier objectif était de pouvoir représenter l’ensemble des éléments définis dans le
chapitre 3 dans le cadre d’un formalisme CSP. La recherche d’ARNt illustrece premier point
atteint. La spécification d’éléments de type mots et hélices se fait de façon souple au moyen de
variables et de contraintes. De même, MilPat permet d’appréhender de façon similaire plusieurs
niveaux de complexité de motifs structurés:

– les répétitions entre mots sont gérées de la même façon que les palindromes,
– la recherche de pseudo-noeuds, de triples hélices ou quadruples hélices se spécifie par les

combinaisons de variables et des deux contraintesEst_Palindrome et Est_Répé-
tition .

On remarque de plus que MilPat effectue des recherches en des temps d’exécution raison-
nable en comparaison des autres logiciels en se plaçant, pour un même descripteur, au niveau
du meilleur d’entre eux pour la recherche d’ARNt. L’implémentation d’heuristiques dans le
prototype actuel laisse présager des améliorations notables de son efficacité.

Le second objectif était de pouvoir prendre en considération l’interaction entredeux molé-
cules indépendantes. Le formalisme CSP se prête bien à la modélisation d’un tel problème et
l’utilisation d’une structure de données pour représenter le texte où la recherche deduplex est
effectuée sont illustrés par l’exemple de la recherche de snoARN. Les premiers résultats sont
encourageants, et positionnent déjà MilPat dans une catégorie à part grâce à la possibilité de for-
maliser les interactions inter-moléculaires. L’exemple que nous avons proposépart d’un modèle
simple de motifs structurés, composé d’une première molécule définie par plusieursvariables et
d’une seconde définie seulement par deux variables (le duplex). Il est cependant déjà possible
de modéliser des molécules de complexité plus importante et partageant une interaction.
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Conclusion - Perspectives

Cette thèse avait pour objectif d’étudier et de développer des approches de recherchede
motifs structurés. Dans cette perspective, nous avons développé le prototype MilPat (Motifs
and Inter-moLecular motifs searching tool using csP formAlism and solvingTechniques) .
Nous nous sommes intéressés à la problématique de la recherche de motifs en nous appuyant
sur les formalismes et outils existant et en essayant d’intégrer des spécifications nous permettant
d’aller plus loin dans cette recherche. Nous avons présenté un prototype générique dédié àla
représentation et à la résolution de problèmes de recherche de motifs structurés, basé sur les
notions de contraintes et d’objets.

Analyse de l’existant

Nous avons réalisé une étude comparative des outils existants, qu’ils soient généralistes
ou spécifiques, en recherchant deux types de motifs structurés: les petits ARN nucléolaires
(snoRNAs) à boîtes C/D et les ARNs de transfert (tRNAs). Nous avons utilisé des 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 connaissancedes élé-
ments caractéristiques du motif recherché, quel que soit le logiciel utilisé. Pour les deux groupes
de logiciels, la recherche des ARNt a donné de très bons résultats comparé à la recherche des
snoRNA. Ce résultat est très certainement lié au fait que les ARN de transfert constituent une fa-
mille homogène et relativement bien structurée (éléments de structure, bases (semi)invariantes...).

Dans le cas des snoARN, les outils généralistes ne permettent de spécifier ni les relations
intermoléculaires ni la présence d’éléments optionnels. De ce fait ni l’existence du duplex formé
entre le petit ARN et sa cible ni la présence optionnelle d’une hélice terminalene peuvent
être utilisées. En tenant compte uniquement des éléments de séquences, nous avons obtenu
un nombre important de faux positifs et de faux négatifs. A partir des conclusions de cette
étude, nous avons défini les éléments indispensables permettant de caractériserun motif puis
les nouveaux éléments que nous souhaitions intégrer à notre logiciel.

MilPat

Le second objectif du travail de thèse a porté sur la proposition d’un modèle et les déve-
loppements informatiques d’un outil permettant de rechercher dans les séquences génomiques
des régions non codantes fonctionnelles pouvant mettre en jeu des interactions internes à la
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molécule aussi bien qu’avec d’autres régions d’un génome cible. Cette recherche s’effectue sur
la base d’une signature caractérisant les structures des régions fonctionnelles, ses interactions
avec d’autres séquences et les positionnements relatifs de ces éléments. Dans cette perspec-
tive, nous avons développé MilPat. L’analyse comparative de séquences est une approche très
efficace pour la détermination des structures secondaires et de certaines interactions tertiaires
des molécules d’ARN. Les changements de bases compensatoires (Fig. 1.22) observés entre
plusieurs séquences sont à la base de la prédiction des structures secondaires par les méthodes
phylogénétiques. Ce phénomène s’observe au cours de l’évolution des molécules : quand une
base impliquée dans un appariement mute, la base complémentaire mute également pourpré-
server l’appariement et donc la structure secondaire. Le prototype est intéressant au regard des
possibilités qu’il offre déjà, et des perspectives qu’il permet.

L’architecture de Milpat présente l’avantage d’être modulaire et générique et permet ainsi
d’accepter de nombreuses extensions dont nous faisons une liste non exhaustive pour conclure.

Perspectives à court terme

Interface utilisateur

Un des points les plus importants concernant les perspectives de MilPat est de luiadjoindre
une interface utilisateur sous la forme d’un langage. A l’heure actuelle, un descripteur corres-
pond à 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 recherchede motifs
structurés. Ce premier travail de comparaison, lié aux possibilités et pouvoirs d’expression of-
ferts par chaque langage, nous a permis de mettre en relief les objectifs pour définir un langage
permettant de décrire l’ensemble des contraintes via le langage de Milpat. Ce futur travail né-
cessite plusieurs niveaux de développement.

Description d’un langage Cette étape consistera à 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 Palingol et lasimplicité
d’utilisation du langage de RnaMot. RnaMotif est aussi un excellent point de départ de
notre réflexion. Le résultat de cette première étape décrira le langage offert à l’utilisateur.

Analyseur lexical du langageA partir de l’énumération des règles de représentation du lan-
gage, l’étape suivante sera de mettre au point un analyseur lexical. Ce programme, étant
donné un flot d’entrée, a pour but de reconnaître les expressions spécifiées par l’utilisateur
et de les partitionner.

Analyseur syntaxique du langageUne fois l’analyse lexicale effectuée, l’analyse syntaxique
permet, étant donnée la grammaire décrivant le langage, de vérifier qu’un texte de spé-
cification est conforme à la grammaire et dans ce cas de construire l’arbre syntaxique
correspondant.
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Ajout de contraintes

Un autre niveau d’améliorations peut être apporté à MilPat en étendant son pouvoird’ex-
pression par le biais de nouvelles contraintes. Nous avons précédemment décrit l’interface des
contraintesContient etEst_Composé , lesquelles permettent de définir un mot sous forme
de tables de fréquences ou de probabilités. L’intégration de ces contraintes au prototype MilPat
peut se faire aisément par l’implémentation d’algorithmes exploitant des tables de fréquences
[Sto90].

Motifs optionnels et fonction de score

Les snoARN, dont nous avons décrit les différents éléments caractéristiques dela famille,
présentent des éléments optionnels : les boites C’ et D’ et une hélice terminale. Ces éléments
sont absents ou trop dégénérés chez certaines molécules. Il est alors intéressant de pouvoir les
spécifier par le biais de variables et contraintes dont la violation n’entraîne par l’arrêt de la
recherche.

L’implémentation de telles contraintes pourra être couplée à la mise au point d’une fonction
de score permettant l’adjonction d’une valeur mesurant le poids des contraintes violées. Des
extensions du formalisme CSP permettent d’évaluer une solution potentielle en terme de coût,
de possibilité, de priorité ou de probabilité. Dans toutes ces approches, les contraintes, qu’elles
soient “dures” ou préférablement satisfaites, sont exprimées sous la forme decontraintes clas-
siques, podérées par un degré de préférence ou d’incertitude [SFV95].

Perspectives à moyen terme

L’ordre de recherche

L’ordre dans lequel sont recherchés les différents éléments composant le motif structuré
influe considérablement sur l’efficacité de la recherche. En effet, si un élément est jugé plus
descriminant qu’un autre, il sera plus intéressant de le rechercher en premier. Une première
approche par les CSP [Dec03] permet de calculer un ordre optimisé statique ou dynamique
d’instanciation des variables en fonction du nombre ou de la nature des contraintes portant sur
elle.

Une autre approche est proposée par Myers [MM93b]. Elle utilise le critère de fréquence
d’un élément donné par un tirage aléatoire d’un élément du motif structuré et une recherche du
nombre d’occurrences le représentant. Cette simulation est coûteuse en temps.

Une autre approche, proposée par Gras [Gra97], intègre une estimation analytique du critère
de choix. Le principe repose sur les hypothèses :

– moins un élément a d’occurrences et plus l’élagage de l’arbre sera efficace,

– plus la description d’un élément sera représentée par différentes possibilités (lié au niveau
de dégénérescence de la description) et plus la recherche dans l’arbre sera lente.

Il apparaît donc intéressant de trouver un critère pour déterminer la potentialité d’un élément en
terme de nombre d’occurrences et de sous-éléments représentés.
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RnaMot [GMC90] intègre une méthode de calcul d’un ordre de recherche préférentiel, fonc-
tion également de l’analyse des éléments du descripteur.

Motifs alternatifs

La structure secondaire d’un ARN n’est pas statique, une molécule d’ARN étant générale-
ment capable de réarrangements conformationnels. La conformation structurale adoptée par un
ARN à un instant donné est modulée par l’interaction avec de nombreux ligands. Des exemples
du chapitre I illustrent cette possibilité:

– le cas de l’ARN-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 avec l’ARN-IN

– le cas de l’ARN-III (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’interactions avec
deux autres ARN nécessitant l’ouverture de sa structure secondaire pour s’apparier avec
l’un ou l’autre de ces cibles.

Ainsi, l’intégration de la riche combinatoire d’interactions intra ou intermoléculaires d’un ARN
dans Milpat serait un travail original en soi. Une piste serait de s’intéresser aux CSP dynamiques
[MF90, Dec03], lesquels sont particulièrement adaptés à des applications où les informations
descriptives du problème sont sujettes à des modifications observées (l’environnement du pro-
blème évolue) pour explorer certaines configurations.
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Formalisme CSP (Constraint Satisfaction Problem) et localisation de motifs structurés
dans les séquences génomiques

Résumé

La recherche d’occurrences de gènes d’ARN dans les séquences génomiques est un pro-
blème dont l’importance est renouvelée par la découverte récente de très nombreux ARN fonc-
tionnels, opérant souvent en interaction avec d’autres molécules.

Le formalisme des réseaux de contraintes est approprié à cette problématique aussi bien sur
le plan de la modélisation que sur les développements algorithmiques qu’il permet de proposer.

Après une analyse et une comparaison des outils existants plongés dans le cadre des réseaux
de contraintes, nous montrons comment l’utilisation conjointe des réseaux de contraintes, des
techniques de résolution associées et des algorithmes et structures de données du "pattern mat-
ching" permet de modéliser et de rechercher efficacement des motifs structurés en interaction
(faisant intervenir plusieurs textes génomiques simultanément).

Mots-clés :motifs structurés, ARN, réseaux de contraintes.

CSP (Constraint Satisfaction Problem) formalism and localisation of structured motifs
in genomic sequences

Abstract

Searching RNA genes occurrences in genomic sequences is a task which importancehas
been renewed by the recent discovery of numerous fonctional RNA, often interacting with other
ligands.

The constraints network formalism is well adapted to this task, for molecules modeling as
well as for the algorithmic developments it allows. After an analysis and comparison of existing
tools within the framework of constraints networks, we show how the join use of constraints
networks solving techniques and "pattern macthing" algorithms and data structures allows to
model and efficiently search interacting structured motifs (with numerousgenomic sequences
interferring simultaneously).

Keywords : structured motifs, RNA, constraints networks.


