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Chapitre 1Introdu
tionLes gènes sont les éléments du génome à partir desquels s'e�e
tue la synthèse des pro-téines. Ils en 
onstituent don
 des élements fon
tionnels parti
ulièrement importants. Pen-dant de nombreuses années, les séquen
es des génomes n'étaient pas disponibles, et a

éderà leurs gènes signi�ait don
 pro
éder au séquençage de 
opies d'ARN messagers (ARNm) :les ADN 
omplémentaires (ADN
). Certains projets se sont alors engagés dans d'importantsprogrammes de séquençage massif d'extrémités d'ADNC, aussi appelées ESTs (ExpressedSequen
e Tag), qui ne représentent don
 que des séquen
es partielles d'ARNm (
onsortiumI.M.A.G.E. [4℄). De plus 
e séquençage massif avait lieu au prix à la fois d'une faible qualitéde séquen
e, mais aussi d'une extrême redondan
e. Unigene [73℄ a alors joué un r�le prépon-dérant dans la gestion de 
ette redondan
e, en se pen
hant sur le problème di�
ile d'assignerà 
haque gène un ensemble de séquen
es d'ESTs.L'ère du séquençage des génomes a alors débuté, ave
 le séquençage du premier organismevivant, la ba
térie Haemophilus in�uenza, en 1995 [118℄, puis 
elui du premier organisme eu-
aryote, la levure Sa

haromy
es 
erevisiae, en 1996 [24℄. Les génomes étaient a

essibles, etil s'agissait désormais de lo
aliser les gènes dans l'ADN génomique.Etant données les tailles des génomes séquen
és, la lo
alisation des gènes ou annotationde gènes devait né
essairement 
omporter une phase automatique. Les premiers programmesd'annotation sont alors apparus, et se sont fo
alisés sur le problème d'identi�er les exons desgènes. Parmi 
eux-là, 
itons le programme pré
urseur Grail, fondé sur l'utilisation de réseauxde neurones [137℄. Puis les programmes se sont pen
hés sur le problème de l'annotation desgènes, 
omme par exemple le 
élèbre et e�
a
e programme Gens
an [44℄, qui utilise un mo-dèle de Markov pour 
ombiner di�érentes 
ara
téristiques stru
turelles des gènes, 
ommel'utilisation préférentielles de 
ertains 
odons ou en
ore la présen
e de signaux d'épissage àla frontière exon-intron.Toutefois, la façon la plus �able d'annoter les gènes dans une séquen
e d'ADN génomique,est de 
omparer (ou aligner) 
ette dernière à l'ensemble des séquen
es d'ADN
 de l'organisme
orrespondant. Cependant 
ette stratégie né
essite très souvent l'intervention de l'humain, à5



la fois du fait de la faible qualité des séquen
es d'ESTs, mais aussi de leur 
ara
tère partiel ettrès redondant. L'alignement des séquen
es d'ESTs ave
 l'ADN du génome 
orrespondant,a également mis à jour le mé
anisme d'epissage alternatif, prépondérant 
hez les eu
aryotessupérieurs. Celui-
i 
onduit à la synthèse de plusieurs ARNm di�érents, et don
 de plusieursprotéines di�érentes, à partir d'un même gène. L'existen
e de 
e mé
anisme 
omplique beau-
oup la prédi
tion de gènes dans les génomes eu
aryotes, et l'alignement de séquen
es d'ESTs,et plus généralement d'ADN
, reste aujourd'hui le seul moyen de le prendre en 
ompte.L'estimation du nombre de gènes 
hez l'humain témoigne également du problème de l'an-notation des gènes. En e�et 
e 
hi�re n'a 
essé de �u
tuer au 
ours du temps. En 2000, desestimations empiriques non publiées, souvent fondées sur les séquen
es d'ESTs, annonçaientun nombre de gènes humains voisin de 100000. A 
ette époque une équipe de 
her
heurs duGénos
ope a eu l'idée de 
omparer des séquen
es du génome humain à 
elles d'un poisson en
ours de séquençage au Génos
ope : Tetraodon nigroviridis. Cette 
omparaison leur a permid'estimer le nombre de gènes humains à un 
hi�re 
ompris entre 28000 et 34000, 
e qui étaitdon
 bien di�érent des estimations de l'époque [53℄ ! Cette estimation a été 
on�rmée par lasuite ave
 la publi
ation de la première séquen
e du génome humain en 2001 [64℄.L'annotation des gènes est la première étape après le séquençage du génome. Elle est fon-damentale pour tenter de 
omprendre le fon
tionnement de l'organisme, pour l a re
her
hemédi
ale sur les maladies génétiques, mais aussi pour 
omprendre l'évolution. Nous nousintéressons i
i à l'annotation des gènes dans les génomes eu
aryotes. Cette tâ
he se révèleardue pour plusieurs raisons. Tout d'abord la stru
ture des gènes eu
aryotes est 
omplexeet très variable, à la fois au sein d'une espè
e mais aussi entre les espè
es. D'autre part lesparties 
odantes des gènes n'y représentent souvent qu'une très faible proportion (1 à 2%du génome représentent des exons 
hez les mammifères). Il faut également mentionner laquantité parfois non négligeable de pseudogènes dans les génomes, pseudogènes qui sont des
opies non fon
tionnelles de gènes mais dont la 
omposition peut être très voisine de 
elledes gènes fon
tionnels, et qui peuvent être lo
alisés au voisinage voire au sein-même de gènesfon
tionnels. En�n les mé
anismes d'épissage et de début de tradu
tion alternatifs doiventêtre pris en 
ompte, et annoter un gène signi�e don
 lo
aliser tous ses trans
rits alternatifs.Plusieurs méthodes ont été proposées pour annoter les gènes :� les méthodes ab initio, qui se fondent sur un apprentissage à partir de séquen
es 
o-dantes 
onnues,� les méthodes par similarité de séquen
e, qui 
onsistent à 
omparer la séquen
e à annoterà d'autres séquen
es biologiques,� les méthodes 
ombinantes, qui 
ombinent les sorties de plusieurs programmes d'anno-tation.Bien que 
es méthodes se soient beau
oup améliorées au 
ours du temps, la référen
e a
tuelleen matière d'annotation reste l'expert humain. Annoter les gènes d'un génome est en e�etune tâ
he 
ritique puisqu'elle sert 
ouramment de point de départ à des expérien
es biolo-6



giques longues et déli
ates. De 
e fait l'annotation des gènes d'une séquen
e doit garantir quetoutes les séquen
es 
odantes de tous les trans
rits 
odants de tous les gènes soient exa
ts.Vega (VErtebrate Genome Annotation [31℄) est une base de données qui 
entralise l'ensembledes annotations de gènes des génomes de vertébrés dans le monde. Toutes 
es annotationssont générées par des experts humains sur la base d'analyses longues et méthodiques de sé-quen
es d'ADN. Elles sont a
tuellement re
onnues 
omme étant les annotations de référen
e.Le meilleur annotateur étant a
tuellement l'expert humain, nous avons 
her
hé à auto-matiser son proto
ole d'annotation. Pour annoter les gènes d'une séquen
e d'ADN, l'expertutilise des résultats de programmes d'annotation ou ressour
es, qui sont typiquement des ali-gnements de séquen
es mais qui peuvent aussi être des résultats de programmes ab initio. Satâ
he 
onsiste alors à par
ourir la séquen
e à annoter, gène par gène, et pour 
ha
un d'entreeux à analyser les ressour
es relatives à 
e gène. Cette analyse 
onsiste en la 
ombinaison desressour
es relatives à 
e gène a�n de re
onstituer les di�érents trans
rits alternatifs 
odantsauxquels il peut donner lieu.Pour passer des alignements de séquen
es aux trans
rits, l'expert utilise des règles heu-ristiques fondées sur ses 
onnaissan
es à la fois des ressour
es dont il dispose mais aussi desmé
anismes de la trans
ription et de la tradu
tion. Nous avons remarqué une double a
tionparti
ulièrement importante dans son proto
ole : il s'agit de la mise en relation d'ensemblesd'alignements de séquen
es ou transmods, suivie du regroupement de 
ertains d'entre euxsur la base des relations pré
édemment établies et qui témoignent de leur appartenan
e à lamême stru
ture de trans
rit.Pour automatiser 
ette double a
tion nous avons 
hoisi d'utiliser des multi-graphes orien-tés a
y
liques 
olorés ou DACMs (Dire
ted A
y
li
 Coloured Multigraphs), dont les sommetssont des transmods (ensemble d'alignements de séquen
es) et dont les multiples 
ouleursd'arêtes sont les multiples relations que l'expert juge pertinent d'établir entre 
es transmods.Ainsi l'étape de mise en relation de transmods e�e
tuée par l'expert se modélise par uneétape d'ajout de 
ouleurs d'arêtes sur le DACM dont les sommets sont 
es transmods, etl'étape de regroupement de 
ertains transmods sur la base des relations qui les lient par uneétape de par
ours et de rédu
tion de 
e DACM selon 
ertaines 
ouleurs d'arêtes.L'utilisation de 
onstru
tions et de rédu
tions de DACMs est au 
oeur d'un programmeque nous avons développé pour automatiser le proto
ole d'annotation de l'expert : Exogean(Expert on gene annotation). Ainsi Exogean prend en entrée la séquen
e à annoter et lesdeux ressour
es 
onsidérées 
omme les plus �ables par l'expert : des alignements ave
 desADN
 de la même espè
e et ave
 des protéines d'une autre espè
e. Exogean agit sur 
esalignements grâ
e aux mêmes règles heuristiques que l'expert humain et rend en sortie lestrans
rits 
odants alternatifs et les séquen
es 
odantes asso
iées (CDS), des gènes de la sé-quen
e à annoter. 7



Exogean a parti
ipé au 
on
ours EGASP'05. EGASP'05 est lié au projet ENCODE dontle but est d'identi�er tous les éléments fon
tionnels 
ontenus dans 44 séquen
es représentant1% génome humain et appelées régions ENCODE. EGASP'05 a été organisé dans le doublebut d'évaluer les programmes d'annotation de gènes a
tuels, et de déterminer l'exhaustivitédes annotations manuelles. En e�et des annotateurs humains avaient au préalable pro
édé àune annotation méti
uleuse des trans
rits alternatifs des gènes des 44 régions ENCODE, etles annotations manuelles de 13 régions ENCODE parmi les 44 ont été mises à la dispositiondes parti
ipants quelque temps avant le 
on
ours. Les parti
ipants devaient alors soumettreleurs prédi
tions sur les 31 régions restantes avant une date donnée.Dans la tâ
he essentielle de prédire au moins un trans
rit 
odant par gène exa
tement(gène exa
t), Exogean a été 
lassé premier sur vingt programmes devant Ensembl [54℄, Jigsaw[28℄ et Pairagon. De plus la spé
i�
ité d'Exogean en gène exa
t devan
e de beau
oup 
elledes autres programmes, et en parti
ulier 
elles des 
inq premiers programmes du 
on
ours(80% pour Exogean 
ontre 68% pour le deuxième programme). Ce résultat montre que 
oderl'expertise humaine est aujourd'hui la meilleure façon, mais surtout la façon la plus �able,d'annoter les gènes automatiquement. Cette méthode a de plus l'avantage de la traçabilité,puisque toutes les dé
isions prises au 
ours du pro
essus d'annotation peuvent être retra
éeset expliquées. Ainsi un expert qui souhaiterait utiliser les résultats d'Exogean 
omme fonde-ment de son annotation, gagnerait un temps pré
ieux par rapport à l'utilisation de simplesalignements de séquen
es.Combiner les règles heuristiques utilisées par l'expert sur les alignements de séquen
espose toutefois de nombreux problèmes, indiqués dans le tableau 1.1. L'expertise humaine enannotation né
essite don
 un 
adre formel d'expression à la fois :� extrêmement �exible,� expressif, expli
atif et intuitif,� générique et in
rémental.La double a
tion de mise en relation et de regroupement de transmods évoquée plushaut est en réalité ré
urrente dans le proto
ole d'annotation de l'humain. Comme nous lamodélisons par un ajout de 
ouleurs d'arêtes sur un DACM suivie de sa rédu
tion, il est
ommode de 
onsidérer que la rédu
tion d'un DACM génère un nouveau DACM, puisque 
edernier peut alors à son tour subir une étape d'ajout de 
ouleurs d'arêtes et de rédu
tion.Les sommets du DACM obtenu par rédu
tion d'un autre DACM, appelé DACM réduit, sontissus de groupes de sommets du DACM initial, et représentent don
 des objets biologiques(transmods) �plus 
omplexes� que les sommets du DACM initial.Un langage dont une 
ommande prend en entrée un DACM, le réduit selon la présen
e de
ertaines 
ouleurs d'arêtes, et rend en sortie le DACM réduit sur lequel des 
ouleurs d'arêtesont été ajoutées, nous a semblé un 
adre formel parti
ulièrement bien adapté aux 
ontraintesdé
rites 
i-dessus, ainsi qu'à la façon dont l'expert humain pro
ède. En e�et un tel langageest à la fois �exible, expressif et générique et si un programme dans 
e langage est une suite8



Problème posé par le 
odage de l'ex-pertise Né
essité pour le système de 
odageles règles heuristiques peuvent 
hanger le système d'annotation automatique doitêtre 
apable de modi�er, d'ajouter ou desupprimer des règlesl'expert n'a pas l'habitude de formaliserles règles heuristiques qu'il utilise le système doit permettre une expressionaisée de 
es règlesles règles heuristiques sont hétérogènespuisqu'elles peuvent porter sur la miseen relation ou le regroupement d'aligne-ments de séquen
e, porter sur des proprié-tés stru
turelles ou de priorité des di�é-rents types d'alignements de séquen
es
le système doit être à la fois générique etin
rémental

Tab. 1.1 � Problèmes posés par le 
odage de l'expertise.ordonnée de 
ommandes, il est l'expression d'une 
as
ade de rédu
tions et d'ajouts de 
ou-leurs d'arêtes sur des DACMs, autrement dit d'une 
as
ade de regroupements et de mises enrelation de transmods. Un programme dans 
e langage modélise don
 parfaitement le 
oeurde tout proto
ole d'annotation expert par mise en relation et regroupement d'alignementsde séquen
es. Ce langage est nommé DACMLang.Le présent manus
rit se dé
ompose de la façon suivante :� le 
hapitre 2 dé
rit l'état de l'art dans le domaine de l'annotation automatique de gèneseu
aryotes,� le 
hapitre 3 dé
rit le proto
ole et les règles heuristiques utilisées par les annotateurshumains, et la façon dont nous avons 
hoisi de modéliser 
ette démar
he. Les di�érentesétapes du programme Exogean y sont dé
rites,� le 
hapitre 4 présente le langage DACMLang, dont une 
ommande modélise l'unité debase du proto
ole d'annotation de l'humain : la mise en relation et le regroupement detransmods,� le 
hapitre 5 présente les performan
es du programme Exogean évalué en référen
e auxannotations manuelles, et en parti
ulier 
elles obtenues au 
on
ours EGASP'05,� le 
hapitre 6 dé
rit l'état a
tuel de l'implantation d'Exogean,� le 
hapitre 7 
on
lut le manus
rit et apporte di�érentes perspe
tives à 
e travail.
9
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Chapitre 2Etat de l'artLes méthodes d'annotation ont d'abord porté sur les organismes pro
aryotes, 
ar 
e sontles premiers à avoir été séquen
és. Comme les gènes pro
aryotes ne 
omportent pas d'intron,ils peuvent se dé�nir 
omme une suite de 
odons di�érents du 
odon stop, et su�sammentlongue pour ne pas être apparue par hasard. Une telle région est appelée 
adre ouvert dele
ture ou ORF pour Open Reading Frame. Chez les eu
aryotes, les gènes se 
omposentd'une su

ession d'exons et d'introns (�gure 2.1), ainsi la re
her
he d'ORF ne su�t pas àles annoter mais permet d'identi�er les exons individuellement. Pour 
ette raison, nous nousintéressons d'abord à l'identi�
ation des exons, puis à l'annotation des gènes.2.1 Identi�er les exonsLes méthodes qui permettent d'identi�er les exons se divisent en deux 
atégories : lesméthodes ab initio, fondées sur un apprentissage à partir de séquen
es 
onnues, et les mé-thodes par similarité de séquen
e fondées sur une 
omparaison de la séquen
e à annoter àd'autres séquen
es biologiques.2.1.1 Méthodes ab initioLes méthodes ab initio qui identi�ent les exons d'une séquen
e d'ADN s'appuient surdes mesures préliminaires de deux types : les mesures par 
ontenu, qui analysent le 
ontenustatistique global d'une séquen
e, le plus souvent pour déterminer si 
elle-
i est 
odante, etles mesures par signal qui sont plus lo
ales et qui visent à identi�er des séquen
es d'ADNde taille �xe représentant des signaux fon
tionnels de l'ADN. Des exemples de signauxfon
tionnels sont les sites donneur et a

epteur d'épissage, ou en
ore les signaux d'initiationet de terminaison de la tradu
tion (voir �gure 2.1).Mesures par 
ontenuLes mesures par 
ontenu visent à déterminer le potentiel 
odant d'une séquen
e d'ADN,
'est-à-dire la vraisemblan
e que 
ette séquen
e 
ode pour une protéine. Dans le 
as où la11



Fig. 2.1 � Synthèse d'une protéine à partir d'un gène eu
aryote. Cette �gure illustreles mé
anismes 
ellulaires permettant la synthèse d'une protéine à partir d'un gène eu
aryote. Lapartie supérieure du s
héma 
omporte une séquen
e d'ADN génomique eu
aryote 
omportant ungène. En amont (5') de 
elui-
i se trouve un promoteur, puis une su

ession d'exons et d'intronset en�n (3') un site de polyadénylation. Cette stru
ture de gène subit d'abord un mé
anisme detrans
ription qui a lieu de 5' en 3' et qui génère un trans
rit primaire. Celui-
i a exa
tement lamême stru
ture que le gène présent sur l'ADN mais est dépourvu de promoteur. Il faut noter laprésen
e de signaux d'épissage aux extrémités des introns de la stru
ture de gène : un signal donneurd'épissage, le plus généralement GT, à l'extrémité 5' de l'intron, et un signal a

epteur d'épissage,le plus généralement AG, à l'extrémité 3' de l'intron. Une étape de maturation du trans
rit primairedonne alors lieu à un ARN messager (ARNm). Cette étape de maturation in
lut une sous-étaped'épissage des introns du trans
rit primaire. L'épissage 
onsiste en la re
onnaissan
e et l'ex
isiondes introns du trans
rit primaire (i
i matérialisée par des traits en V) et en le re
ollage des exonsprésents de part et d'autre des introns épissés. L'ARNm est don
 la 
on
aténation des exons dela stru
ture de gène initiale. Au sein de 
et ARNm seule une sous-séquen
e est alors traduite enprotéine : 
'est la séquen
e 
odante (CDS). Les extrémités 5' et 3' de l'ARNm non in
luses dans leCDS sont appelées séquen
es UTR (UnTranslated Regions) 5' et 3'. Sur la séquen
e d'ADN initialeon a don
 trois types d'exons : des exons totalement 
odants, des exons totalement non 
odants(UTR) et des exons partiellement 
odants.
12



séquen
e analysée est 
odante, 
es mesures permettent aussi d'obtenir la phase de 
odage.Parmi les mesures par 
ontenu, 
ertaines utilisent un modèle d'ADN 
odant, d'autres pas.Utiliser un modèle d'ADN 
odant signi�e réaliser un apprentissage à partir de données 
o-dantes véri�ées expérimentalement, et ainsi 
onsidérées 
omme des données de référen
e.Les mesures qui n'utilisent pas un modèle d'ADN 
odant se fondent sur l'hypothèseque l'ADN 
odant est moins aléatoire ou plus homogène que l'ADN non 
odant. Parmi 
esmesures nous pouvons 
iter la mesure d'assymétrie dans la 
omposition en bases entre lesdi�érentes positions du 
odon [67℄, ou la mesure de Fourier [136℄. Toutefois, les données
odantes étant de plus en plus nombreuses dans les bases de données, il devient aujourd'huide plus en plus simple de 
onstruire un modèle d'ADN 
odant. La plupart des mesures par
ontenu a
tuelles utilisent don
 un tel modèle.Les mesures par 
ontenu se divisent en deux étapes :1. une étape d'apprentissage à partir de données 
odantes et non 
odantes de référen
e,qui permet de déterminer le modèle 
odant et le 
ontre-modèle non 
odant,2. une étape de test sur une séquen
e d'ADN in
onnue, qui permet de déterminer lessous-séquen
es 
odantes qu'elle 
ontient.Comme la partie 
odante d'un gène (CDS) est traduite en protéine 
odon par 
odon (�-gure 2.2), les mesures par 
ontenu analysent su

essivement et indépendemment la séquen
ed'ADN dans les trois phases de le
ture possible.Dé�nition 2.1.1 (S en phase p)Soit S = S1: : :Sn une séquen
e de nu
léotides (n � 3; Si 2 �nt), et p un entier de f1; 2; 3g,S en phase p, noté Sphase p, est la séquen
e S privée de ses p� 1 premières lettres :Sphase p = Sp : : : SnDe manière similaire, pour un nu
léotide Si de S (i�1), la phase de Si dans S est dé�niepar : phaseS(Si) = (i mod 3) + 1Les mesures par 
ontenu par
ourent su

essivement les trois séquen
es Sphase p, p 2f1; 2; 3g, par fenêtre de taille N glissante par pas de longueur Step, a�n de déterminerles régions 
odantes qu'elles 
ontiennent. Ainsi, 
haque séquen
e Sphase p est dé
omposée ensous-séquen
es sp;i de taille N glissantes par pas de longueur Step (la borne supérieure desindi
es i dépend de j S j, p et N , elle ne peut don
 pas être spé
i�ée i
i), 
omme illustré en�gure 2.3.Le s
ore donné par une mesure par 
ontenu pour une sous-séquen
e sp;i de taille N ,s'obtient alors par un rapport de logvraisemblan
e :s
ore(sp;i) = log� p
odant(sp;i)pnon 
odant(sp;i)�13



Fig. 2.2 � Synthèse d'a
ides aminés à partir d'une région d'ADN 
odante. Cetteimage représente une portion de molé
ule d'ADN double brin. La région d'ADN 
omprise entredeux 
odons stop est trans
rite en ARNm, qui est lui-même traduit en protéine. Plus pré
isément
haque 
odon (triplet de nu
léotides) de l'ARNm donne lieu à un a
ide aminé (
ode génétique).où p
odant est la fon
tion de probabilité d'être 
odant, et pnon 
odant est la fon
tion de pro-babilité d'être non 
odant. s
ore(sp;i) > 0 signi�e ainsi que la sous-séquen
e sp;i a plus de
han
e d'être 
odante que non 
odante, et s
ore(sp;i) < 0 signi�e le 
ontraire.Intervient alors le paramètre k. En e�et les mesures par 
ontenu se fondent sur l'idéeque pour un entier k donné, les di�érents mots de longueur k, aussi appelés k-mères, n'ap-paraissent pas à la même fréquen
e dans les séquen
es 
odantes et dans les séquen
es non
odantes. Pour k = 3 par exemple, où un k-mère 
orrespond à un 
odon, le raisonnementest le suivant : étant donnée la dégénéres
en
e du 
ode génétique (plusieurs 
odons 
odentpour le même a
ide aminé), il est prévisible que les fréquen
es des 
odons dans les régions
odantes soient di�érentes des fréquen
es des 
odons dans les régions non 
odantes. Cettesupposition a été 
on�rmée et se généralise en réalité à d'autres valeurs que k = 3.Dé�nition 2.1.2 (Dé
omposition en k-mères de S)Soit S = S1: : :SN une séquen
e de N nu
léotides, telle que N est multiple de k. La dé
om-position de S en k-mères est donnée par :S = X1: : :XN=k14
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Fig. 2.3 � Dé
omposition en fenêtres glissantes de taille N . Cette �gure représenteune séquen
e d'ADN S orientée de 5' en 3'. Au dessus de 
ette séquen
e ont été représentées lesdi�érentes fenêtres de taille N glissantes par pas de Step de la séquen
e S en phase p (segmentshorizontaux). Ces fenêtres sont des sous-séquen
es de Sphase p de taille N dont la première débuteau début de Sphase p (don
 en position p de S) et qui se 
hevau
hent par pas de Step. La i-ème de
es séquen
es est nommée sp;i.où Xj 2 �nt; j 2 [1 : N=k℄, le j-ème k-mère de S, est donné par :Xj = S(j�1)�k+1: : :Sj�kAinsi pour une séquen
e sp;i de taille N multiple de k, on a :sp;i = Xp;i1 : : :Xp;iN=koù Xp;ij est le j-ème k-mère de sp;i.Pour poursuivre le 
al
ul de s
ore(sp;i), il est né
essaire de distinguer le type de mesurepar 
ontenu. Il en existe prin
ipalement deux :1. l'utilisation des k-mères,2. le modèle de Markov d'ordre (k � 1) et de période 3, qui est une généralisation de lamesure pré
édente (d'où le (k � 1)).L'utilisation des k-mères. L'utilisation des k-mères est l'une des premières mesures par
ontenu à avoir été introduite. Sa phase d'apprentissage 
onsiste en le 
al
ul des fréquen
esd'apparition des di�érents k-mères possible dans des séquen
es 
odantes 
onnues (modèle 
o-dant), et dans des séquen
es non 
odantes 
onnues (
ontre-modèle non 
odant). La séquen
eà annoter est ensuite dé
omposée en k-mères dans les trois phases de le
ture possible, et la15



phase de test de l'utilisation des k-mères 
onsiste en la 
omparaison de la 
omposition enk-mères de 
es trois séquen
es au modèle 
odant et au 
ontre-modèle non 
odant.L'utilisation des k-mères fait l'hypothèse de l'indépendan
e des k-mères adja
ents. Ainsinous obtenons les formules suivantes :( p
odant(sp;i) = QN=kj=1p
odant(Xp;ij )pnon 
odant(sp;i) = QN=kj=1pnon 
odant(Xp;ij )où les fon
tions p
odant; pnon 
odant : �knt 7![0; 1℄ s'obtiennent par apprentissage.En réalité pour le 
odant on estime individuellement 
ha
une des valeurs p
odant(Xp;ij ),
e qui 
orrespond à un nombre de paramètres égal à 
ard(�knt) = 4k. Pour le non 
odant onsuppose en revan
he l'indépendan
e des nu
léotides adja
ents, et une equiprobabilité de 1=4pour 
haque nu
léotide, 
e qui donne :8X 2 �knt; pnon 
odant(X) = (1=4)kEn pratique les valeurs k = 3 et k = 6 sont les plus utilisées, et 
orrespondent respe
ti-vement aux mesures d'utilisation des 
odons et d'utilisation des héxamères. De plus, il a étémontré que la valeur k = 6, 
'est-à-dire la mesure d'utilisation des héxamères, était 
elle quidis
riminait au mieux le 
odant du non 
odant [51℄. Elle est utilisée dans les programmesGrail [137℄, Geneparser [129, 130℄ et MZEF [146℄.Le modèle de Markov d'ordre (k � 1) et de période 3. Comme l'utilisation desk-mères, le modèle de Markov d'ordre (k� 1) et de période 3 suppose l'indépendan
e des k-mères adja
ents. Le modèle de Markov d'ordre (k�1) et de période 3 représente une mesureplus �ne que l'utilisation des k-mères 
ar il fait aussi l'hypothèse qu'au sein de 
haque k-mère, le dernier nu
léotide dépend des (k� 1) nu
léotides qui le pré
èdent (d'où le (k� 1)).Ainsi on a :( p
odant(sp;i) = QN=kj=1p
odant(Xp;ij (k); Xp;ij (1): : :Xp;ij (k � 1))pnon 
odant(sp;i) = QN=kj=1pnon 
odant(Xp;ij (k); Xp;ij (1): : :Xp;ij (k � 1))où Xp;ij (m) désigne le m-ième nu
léotide de Xp;ij , et p(a; b) la probabilité 
onditionnelle de asa
hant b.Un modèle de Markov de période 3 distingue la phase du dernier nu
léotide de 
haquek-mère du modèle 
odant. Ainsi la formule permettant de 
al
uler p
odant(sp;i) utilise troisfon
tions de probabilité 
onditionnelles, une pour 
haque phase (on parle parfois de modèlede Markov �inhomogène�). Nous obtenons don
 les formules suivantes :8>><>>: p
odant(sp;i) = QN=kj=1; phaseS(Xp;ij (k))=l�plk;
odant(Xp;ij (k); Xp;ij (1): : :Xp;ij (k � 1))�pnon 
odant(sp;i) = QN=kj=1�pnon 
odant(Xp;ij (k); Xp;ij (1): : :Xp;ij (k � 1))�16



où pl
odant; pnon 
odant : �nt � �k�1nt 7![0; 1℄ pour l 2 f1; 2; 3g, s'obtiennent par apprentissage.Les valeurs des fon
tions plk;
odant, paramètres du modèle 
odant, s'obtiennent en 
al
ulantdes e�e
tifs de mots dans les séquen
es d'apprentissage :plk;
odant(Nk; N1: : :Nk�1) = Nombre(N1: : :Nk; phaseS(Nk) = l)Nombre(N1: : :Nk�1; phaseS(Nk�1) = (l � 1) mod 3) (1)Ainis le nombre de paramètres à estimer pour le modèle 
odant est 3�
ard(�nt � �knt) =3�4 � 4k�1 = 3�4k, don
 3 fois supérieur à 
elui de l'utilisation des k-mères. Cela est la
ontrepartie du fait que le modèle de Markov d'ordre (k � 1) et de période 3 représente unmodèle plus �n que l'utilisation des k-mères. Quant aux paramètres du modèle non 
odant,ils sont en général estimés sur des séquen
es non 
odantes 
onnues.Plus k est grand plus le modèle de Markov d'ordre (k�1) est pré
is. Toutefois le nombrede paramètres à estimer est exponentiel en k (�(4k+1)), et le nombre de données d'appren-tissage est par dé�nition borné. Par 
onséquent les valeurs utilisées pour k restent limitées.Ce
i se 
onstate en pratique puisque les valeurs de k les plus utilisées sont k = 5, dansGens
an [44℄ et Genmark.hmm [98℄, et k = 2, dans Gens
an, 
orrespondant respe
tivementà un ra�nement de l'utilisation des héxamères et de l'utilisation des 
odons.La formule (1) montre que pour une bonne estimation d'un paramètre P du modèle deMarkov d'ordre (k � 1) et de période 3, il est né
essaire que les mots intervenant dans le
al
ul de P soient présents en nombre su�sant dans les séquen
es d'apprentissage, 
e quin'est pas toujours le 
as. Pour résoudre 
e problème on utilise un modèle de Markov d'ordre(k � 1) et de période 3 dit interpolé, et noté IMM pour �Interpolated Markov Model�. Leprin
ipe de l'IMM est d'estimer 
haque paramètre P grâ
e à une 
ombinaison de modèles deMarkov d'ordre k < kP où kP dépend de l'abondan
e des mots né
essaires à l'estimation deP dans les séquen
es d'apprentissage (formule (1)). Plus 
es mots sont abondants plus kPest élevé. Le premier programme à avoir utilisé l'IMM de période 3 est le programme Glim-mer [58℄ dans le 
adre de l'annotation des gènes mi
robiens. Ce sont ensuite les programmesGlimmerM [125℄, Augustus [133℄ et Eugene [126℄ qui l'on utilisé pour l'annotation de gèneseu
aryotes.Les modèles Markoviens peuvent être ra�nés en utilisant des paramètres di�érents selonle pour
entage en (G+C) des séquen
es à analyser. Toutefois 
ela né
essite un apprentissagedi�érent pour 
ha
une des fenêtres du pour
entage en (G+C).Etant donnée une séquen
e d'ADN S, les mesures par 
ontenu représentent le potentiel
odant de S par trois 
ourbes : une pour 
haque séquen
e Sphase p; p 2 f1; 2; 3g. Pour unp donné, la 
ourbe de Sphase p a pour abs
isse la position dans Sphase p, et pour ordonnéela valeur s
ore(sp;i) pour la fenêtre sp;i en
adrant 
ette position. Comme s
ore(sp;i) > 0indique la présen
e d'une région 
odante en phase p, il su�t pour lo
aliser les exons 
odants17



en phase p de S, de repérer les parties positives de la 
ourbe de Sphase p.Plus la taille N de la fenêtre d'analyse est petite, moins les mesures par 
ontenu sont pré-
ises. Chez 
ertaines espè
es eu
aryotes, de mammifères en parti
ulier, la taille moyenne desexons est petite (
omparée par exemple à 
elle des introns), 
e qui peut poser des problèmespour identi�er les exons. Une solution serait l'utilisation d'une taille de fenêtre N petite,mais 
ela génèrerait aussi une impré
ision quant aux bornes des exons 
odants identi�és.Comme des signaux spé
i�ques se situent aux bornes des exons 
odants, les mesures par
ontenu sont souvent 
ombinés à des mesures par signal.Mesures par signalLes mesures par signal visent à identi�er des signaux fon
tionnels de l'ADN. En e�et laprin
ipale di�
ulté de la prédi
tion de gènes eu
aryotes provient de leur organisation en unesu

ession d'exons et d'introns. Les signaux les plus étudiés sont les signaux d'épissage, puisviennent les signaux d'initiation et de terminaison de la tradu
tion. Etant donné que nousnous intéressons à la prédi
tion du CDS des trans
rits des gènes, la prédi
tion des signauxd'initiation de la trans
ription, et de polyadénylation (voir �gure 2.1 page 12) ne seront pasabordés i
i.Les mesures par signal extraient d'un signal 
ertaines propriétés, 
omme par exempleun motif 
onsensus ou des dépendan
es entre 
ertaines positions. La plupart d'entre ellesutilisent un apprentissage du signal sur deux types de séquen
es : des séquen
es 
ontenant lesignal, dites positives, et des séquen
es ne 
ontenant pas le signal, dites négatives. L'utilisa-tion de 
es méthodes 
onsiste en une étape de test de la présen
e du signal sur une séquen
ein
onnue.Les mesures par signal se divisent en trois 
atégories [82℄ : la stratégie probabiliste, lesréseaux de neurones arti�
iels et l'analyse dis
riminante.La stratégie probabiliste. La stratégie probabiliste estime les probabilités des di�érentespositions du signal en 
al
ulant la vraisemblan
e de séquen
es signal 
andidates. Il existeprin
ipalement trois mesures par signal fondées sur une appro
he probabiliste : le modèlede Markov inhomogène d'ordre k, la dé
omposition de dépendan
e maximale (MDD) et lesréseaux bayesiens. La première appro
he permet de modéliser des dépendan
es entre despositions adja
entes d'un signal, alors que les deux dernières prennent en 
ompte des dépen-dan
es plus 
omplexes.Le modèle de Markov inhomogène d'ordre k, ou WMM pour Weight Matrix Method, estun modèle de Markov d'ordre k 
lassique (voir mesures par 
ontenu plus haut) dans lequella probabilité d'un nu
léotide dépend non seulement des k nu
léotides qui le pré
èdent, maisaussi de sa position au sein du signal. Si la longueur du signal est N , il est don
 né
essaired'estimer N � k fon
tions de probabilité 
onditionelle, au lieu de 3 pour les mesures par18




ontenu de paramètre k. Ex
eptée 
ette di�éren
e, l'estimation se fait selon le même s
hémaque pour les mesures par 
ontenu : en 
haque position de la séquen
e signal les probabilitésd'apparition de 
ha
un des 4 nu
léotides en fon
tion de l'apparition pré
édente de 
ha
undes 4k k-mères possible sont répertoriées sur des séquen
es d'apprentissage.Le modèle de Markov inhomogène d'ordre k est utilisé dans de très nombreux pro-grammes, souvent pour prédire les signaux d'epissage. On peut 
iter les programmes Grail[137℄, Geneparser [129, 130℄, Genemark [39℄, Gens
an [44℄, Morgan [124℄ et GlimmerM [125℄.Pour estimer les paramètres de 
e modèle de façon plus �able, 
ertains programmes le 
om-binent à des réseaux de neurones arti�
iels. C'est le 
as de Netplantgene [79℄ et de NNSpli
e[119℄ ave
 l'ordre k = 0, ainsi que de [82℄ ave
 les ordres k = 1 et k = 2.Le modèle de Markov inhomogène d'ordre 0 suppose l'indépendan
e des nu
léotides adja-
ents. Il est plus 
onnu sous le nom de matri
e de poids, ou Position Weight Matrix (PWM).Sa phase d'apprentissage se 
ompose de deux étapes :1. l'alignement de L séquen
es de tailles N 
ontenant un signal (ensemble de données D),2. le 
al
ul des fréquen
es d'apparition de 
haque nu
léotide en 
haque position du signal,
e qui donne une matri
e de taille 4�N .A partir de 
ette matri
e de poids, on peut déduire une séquen
e 
onsensus du signal (lenu
léotide le plus fréquent en 
haque position du signal), ou en
ore une expression régulière(voir �gure 2.4). La phase de test 
onsiste alors en le 
al
ul d'un s
ore pour la séquen
ein
onnue a�n de déterminer si 
elle-
i 
ontient ou non le signal.La matri
e de poids est le fondement de nombreuses mesures probabilistes plus sophisti-quées, telles que la dé
omposition de dépendan
e maximale ou les réseaux bayesiens.La dé
omposition de dépendan
e maximale est plus �ne que le modèle de Markov inho-mogène d'ordre k 
ar elle permet de modéliser des dépendan
es entre des positions du signalnon né
essairement adja
entes. Elle débute par une première analyse des séquen
es d'appren-tissage permettant de 
al
uler la séquen
e 
onsensus C1� � �CN du signal1. Puis les séquen
esd'apprentissage sont par
ourues une deuxième fois : pour 
haque 
ouple i; j 2 [1 : N ℄; i 6=jde positions distin
tes du signal, si on note Xj le nu
léotide apparaissant en position j desséquen
es d'apprentissage, on 
al
ule la valeur du �2 entre les variables Ci et Xj. Si 
es va-leurs montrent une dépendan
e forte entre des positions i et j non adja
entes du signal, alorson réalise les deux étapes suivantes (dans les autres 
as un modèle de Marov inhomogèned'ordre k�0 est utilisé) :1. pour 
haque position i on 
al
ule la somme :Si =Xj 6=i�2(Ci; Xj)1On note Ci le nu
léotide 
onsensus en position i du signal.19



Fig. 2.4 � Matri
e de poids, 
onsensus et expression régulière. Cette �gure représentela matri
e de poids, le 
onsensus et l'expression régulière relatifs à une séquen
e de 9 bases en-
adrant le signal donneur d'épissage. Plusieurs séquen
es d'ADN de vertébrés 
ontenant un signaldonneur d'épissage ont été alignées et en 
haque position de 
et alignement ont été répertoriées lesfréquen
es d'apparition des 4 nu
leotides. Ces fréquen
es 
onstituent la matri
e de poids ou pro�l.A partir de 
ette matri
e de poids un signal 
onsensus peut être 
al
ulé : il répertorié le nu
leotidele plus fréquent en 
haque position du signal. En�n l'expression régulière 
orrespondant au signalest 
al
ulée. Cette �gure est extraite du papier dé
rivant le programme Gens
an [44℄.qui mesure la dépendan
e entre le nu
léotide 
onsensus Ci et les nu
léotides des autrespositions du signal,2. la valeur i1 telle que Si1 est maximale est retenue, et l'ensemble de données D est parti-tionné en deux sous-ensembles : Di1 in
luant les séquen
es possédant le(s) nu
léotide(s)
onsensus en position i1, et D�i1 = D �Di1 in
luant le reste des séquen
es.Puis les étapes 1 et 2 sont répétées ré
ursivement sur 
ha
un des deux sous-ensemblesDi1 et D�i1 , formant ainsi un arbre de dé
ision binaire, jusqu'à 
e que l'une des 
onditionssuivantes soit véri�ée :a. le niveau N � 1 de l'arbre est atteint,b. on n'observe plus de dépendan
e signi�
ative entre les positions d'un sous-ensemble,
. le nombre de séquen
es d'un sous-ensemble est trop petit pour qu'une fois subdiviséle 
al
ul des fréquen
es de la matri
e de poids asso
iée soit �able.Ainsi le modèle �nal est un modèle 
omposite formé d'autant de matri
es de poids que desous-ensembles de D aux di�érentes feuilles de l'arbre. La �gure 2.5 donne un exemple de20



dé
omposition de dépendan
e maximale.Le programme Gens
an [44℄ utilise la dé
omposition de dépendan
e maximale pour mo-déliser le signal donneur d'épissage. Pour former le modèle 
omposite �nal, il est possibled'utiliser des modèles de Markov inhomogènes d'ordre k plut�t que des matri
es de poids.Ce ra�nement est utilisé par le programme Genespli
er [116℄ ave
 k = 1 pour les deux typesde signaux d'épissage.Comme la dé
omposition de dépendan
e maximale, les réseaux bayesiens généralisent lemodèle de Markov inhomogène d'ordre k. En e�et 
haque position du signal peut i
i dépendrede plusieurs positions pré
édentes, même si elles ne lui sont pas adja
entes. A 
haque positioni du signal, le réseau bayesien asso
ie une variable aléatoire dis
rète Xi, prenant ses valeursdans �nt = fA; T;G; Cg. La règle de Bayes donne la fon
tion de distribution jointe globaleP (x1; x2; � � �; xN) des variables aléatoires X1; X2; � � �; XN :P (x1; x2; � � �; xN) = P (x1)P (x2jx1)� � �P (xN jx1; � � �; xN�1)Cette formule est valable dans le 
as très général où 
haque position i du signal dépenddes i�1 positions qui la pré
èdent. En général 
e
i n'est pas le 
as et une position donnée nedépend pas que de quelques positions pré
édentes. Soit Ii�f1; 2; � � � ; i� 1g l'ensemble despositions dont i dépend, on note Exi = Sj2Iifxjg et la formule pré
édente devient :P (xijx1; � � �; xi�1) = P (xijExi) (2)Un réseau bayesien peut don
 se voir 
omme un graphe a
y
lique orienté, autrement ditun arbre, dont les sommets représentent les di�érentes positions du signal, et dont les arêtesorientées modélisent les dépendan
es entre 
elles-
i. Si la position i dépend des positions deIi�f1; 2; � � � ; i� 1g, alors le réseau 
omporte une arête orientée partant de 
haque noeudd'indi
e j2Ii vers le noeud d'indi
e i. De plus 
haque noeud d'indi
e i porte la probabilité
onditionnelle P (xijExi. Ainsi dans un réseau bayesien, une position donnée peut in�uersur plusieurs positions suivantes, mais ne peut elle-même être in�uen
ée que par une seuleposition au maximum. La �gure 2.6 donne un exemple de réseaux bayesien.L'apprentissage du réseau bayesien permet d'obtenir l'arbre probabiliste dé
rit 
i-dessus.Cai et al. [46℄ dé
rit une méthode simple d'apprentissage du réseau qui maximise la vrai-semblan
e des données sa
hant le modèle. Cette méthode pro
ède en 
inq étapes :1. 
al
ul de l'information mutuelle M(i; j) entre 
haque 
ouple de positions i; j :M(i; j) =Xx;yp(x; y)log(p(x; y))=p(x)p(y)où x et y représentent toutes les valeurs possibles prises par les variable aléatoires Xiet Xj, 21



Fig. 2.5 �Dé
omposition de dépendan
e maximale. Ce s
héma illustre la 
lassi�
ation desséquen
es de signaux donneurs d'épissage e�e
tuée par dé
omposition de dépendan
e maximale duprogramme Gens
an [44℄. Ces séquen
es sont 
onsidérées 
omme faisant partie d'ARN pré-messagersnon épissés, et les quatre nu
léotides possible sont don
 A,U,G,C (et non A,T,G,C). Chaque noeudde l'arbre représente une sous-
lasse de séquen
es de signaux donneurs d'épissage asso
iée à unmotif d'appariements et de misappariements donné par rapport au(x) nu
léotide(s) 
onsensus dusignal. G5 par exemple, désigne l'ensemble des séquen
es de signaux donneurs d'épissage ave
 unG en position 5, et G5G�1 
elles ave
 un G à la fois en position 5 et en position �1. I
i H désignel'un des nu
léotides A,C,U, B désigne l'un des nu
léotides C,G,U et V désigne l'un des nu
léotidesA,C,G. Le nombre de séquen
es dans 
ha
une des sous-
lasses est indiquée entre parenthèses dansle noeud 
orrespondant à 
ette sous-
lasse. Les fréquen
es (pour
entages) de 
ha
un des quatrenu
léotides en 
ha
une des positions du signal pour 
haque sous-
lasse sont indiquées à 
�té dunoeud de 
ette sous-
lasse, et pour l'ensemble des séquen
es au bas de la �gure. Le bas de la �gureindique également les nu
léotides les plus fréquents en 
haque position du signal [44℄. Ce s
hémaest extrait de la publi
ation dé
rivant le programme Gens
an [44℄.22



Fig. 2.6 � Réseaux bayesien. Cette �gure représente quatre réseaux bayesiens (sous-�gures (a),(b), (
), (d)) utilisés dans le programme de Cai et al. [46℄ pour modéliser les signaux a

epteur etdonneur d'épissage en utilisant di�érentes longueurs de signaux. Le numéro d'un noeud représentela position dans le signal. Les réseaux des sous-�gures (a) et (b) modélisent le signal a

epteurd'epissage en utilisant une longueur de signal de 15 et 25 nu
léotides respe
tivement. Il en va demême pour les réseaux des sous-�gures (
) et (d), mais 
ette fois pour le signal donneur d'epissage.Cette �gure est extraite de [46℄.2. 
onstru
tion d'un graphe pondéré G où le noeud i 
orrespond à la variable aléatoireXi. L'arête entre les noeuds i et j est pondéré par M(i; j),3. 
onstru
tion de l'arbre 
ouvrant maximal de G,4. orientation de l'arbre en 
hoisissant 
omme ra
ine la position 1, et en faisant en sorteque toutes les arêtes s'éloignent du noeud d'indi
e 1,5. pour 
haque 
ouple de positions i; j tel que le noeud d'indi
e i est le parent du noeudd'indi
e j, 
al
ul de la probabilité 
onditionnelle p(xjjxi) en se fondant sur les fré-quen
es des nu
léotides observées.Le test d'une séquen
e in
onnue S = S1� � �SN par le réseau bayesien 
onsiste simplementen le 
al
ul de sa probabilité d'apparition sa
hant le modèle/l'arbre. Celle-
i s'obtient par la23



formule (2), autrement dit en suivant les arêtes de l'arbre depuis la ra
ine.Les réseaux bayesiens sont utilisées par Cai et al. [46℄, par Castelo et al. pour l'améliora-tion du programme Gene-ID [47℄, et par Chen et al. dans le 
adre du programme DGSpli
er[48℄. Ce dernier programme utilise des réseaux bayesiens étendus par graphes de dépendan
e,a�n de prendre en 
ompte les dépendan
es 
y
liques entre les positions du signal.Les réseaux de neurones arti�
iels. Les réseaux de neurones arti�
iels, que nous nom-merons réseaux de neurones par la suite, représentent un ensemble de petites unités detraitement inter
onne
tées 
her
hant à imiter le fon
tionnement des neurones vivants. Ilsreprésentent une méthode de prédi
tion fondée sur un apprentissage, généralement utiliséedans les domaines de la re
onnaissan
e de motif et de la 
lassi�
ation.Plusieurs types de réseaux de neurones existent, mais les plus utilisés en génomique sontles réseaux de neurones dits �feed-forward�. Un réseau de neurones �feed-forward� peut sevoir 
omme un graphe pondéré orienté sans 
y
le dont les sommets, appelés neurones, sontstru
turés en trois types de 
ou
hes, 
ha
un possédant un r�le di�érent :� une 
ou
he d'entrée ou 
ou
he 1 : elle sert à en
oder 
ertaines 
ara
téristiques desséquen
es signal,� n�0 
ou
hes intermédiaires dites 
a
hées, numérotées de 2 à n+1 : par l'intermédiairedes poids de leurs arêtes elles 
ontiennent la 
onnaissan
e du réseau proprement dite,le modèle,� une 
ou
he de sortie ou 
ou
he n+2 : elle sert à en
oder le résultat du réseau sur uneséquen
e signal donnée.Ces trois types de 
ou
hes sont 
onne
tées entre elles dans 
et ordre. Plus pré
isémentdes arêtes pondérées partent de tous les neurones de la 
ou
he i vers tous les neurones de la
ou
he i + 1 (1�i�n + 1). Au départ les poids de 
es arêtes sont initialisés à une 
ertainevaleur, puis l'entrée une à une des séquen
es d'apprentissage dans le réseau entraîne unemodi�
ation de 
es poids dont le but est d'améliorer la 
apa
ité de prédi
tion du réseau. La�gure 2.7 illustre un réseaux de neurones multi-
ou
he.Il existe plusieurs types d'apprentissage pour les réseaux de neurones �feed-forward�,mais le plus utilisé dans le domaine de la génomique est l'apprentissage supervisé. Dans unapprentissage supervisé, le résultat attendu sur 
ha
une des séquen
es d'apprentissage est
onnu. L'apprentissage supervisé 
onsiste ainsi pour le réseau à modi�er dynamiquement sespoids de façon à minimiser la di�éren
e entre le résultat produit et le résultat attendu. Ladi�
ulté dans l'utilisation des réseaux de neurones �feed-forward� est le 
hoix de l'ar
hite
-ture, autrement dit à la fois le nombre n de 
ou
hes 
a
hées et le nombre de neurones de
ha
une de 
es 
ou
hes. Une solution peut être de réaliser l'apprentissage ave
 di�érentesar
hite
tures puis de 
hoisir 
elle qui donne le meilleur résultat.La règle d'apprentissage supervisé la plus utilisée dans les réseaux de neurones �feed-24



Fig. 2.7 � Un réseau de neurones multi-
ou
he. Cette �gure représente un réseau deneurones multi-
ou
hes. Seules la 
ou
he d'entrée, la première 
ou
he 
a
hée et la 
ou
he de sortiesont représentées, mais il peut exister un nombre quel
onque de 
ou
hes 
a
hées. Si l'on numéroteles 
ou
hes de gau
he à droite (
ou
he d'entrée vers 
ou
he de sortie), on peut dire que des arêtesorientées partent de tous les noeuds de la 
ou
he i vers tous les noeuds de la 
ou
he (i + 1). Cette�gure est extraite de [13℄.forward�, est 
elle de la 
orre
tion d'erreur : si l'on 
onsidère 
 
omme étant la sortie 
al
uléepar le réseau, et a la sortie attendue, le prin
ipe est d'utiliser l'erreur (
� a) pour modi�erles 
onnexions, diminuant ainsi l'erreur globale du système. Le réseau s'adapte don
 jusqu'à
e que 
 soit égal à a. Pour plus de détails sur les réseaux de neurones arti�
iels se réferrerà [5℄.Le prin
ipal in
onvénient des réseaux de neurones est leur 
ara
tère opaque. En e�et il estquasiment impossible d'en extraire une 
onnaissan
e 
ompréhensible, et d'autre part au
une
onnaissan
e biologique a priori ne peut leur être in
orporée. Ces modèles sont utilisés pourla 
lassi�
ation de signaux par les programmes suivants : le programme NetUTR [63℄ pourles signaux donneur et a

epteur d'épissage des régions UTR 5', le programme de Pedersenet al. [114℄ pour le signal d'initiation de la tradu
tion, et le programme de Zheng et al. [147℄25



pour les signaux donneur et a

epteur d'épissage bordant les exons 
odants.L'analyse dis
riminante. L'analyse dis
riminante est une méthode statistique de 
lassi-�
ation binaire utilisée dans le domaine de la re
onnaissan
e de motifs. Comme les mesuresab initio présentées jusqu'i
i, elle 
omporte une phase d'apprentissage et une phase de test.Il faut noter qu'elle ne né
essite pas la détermination d'une distribution de probabilité aupréalable. Dans le 
adre de la déte
tion de signaux génomiques elle 
ombine un ensemble de
ara
téristiques mesurables d'un signal dans le but de dis
riminer au mieux les séquen
es
ontenant le signal, dites positives ou de 
lasse 
1, de 
elles qui ne le 
ontiennent pas, ditesnégatives ou de 
lasse 
2. Deux types d'analyse dis
riminante sont utilisées en génomique :l'analyse dis
riminante linéaire (LDA) et l'analyse dis
riminante quadratique (QDA).Etant donné un signal, il s'agit d'abord de déterminer p 
ara
téristiques réelles jugéesimportantes de 
e signal. Pour 
haque séquen
e signal sont ensuite relevées les valeurs de 
esp 
ara
téristiques et un ve
teur 
ara
téristique x = (x1; � � �; xp) 2 Rp est établi. Ainsi uneséquen
e signal peut être vue 
omme un point de l'espa
e réel de dimension p. Chaque sé-quen
e signal, positive de 
lasse 
1 et négative de 
lasse 
2, est ainsi introduite dans l'espa
edes 
ara
téristiques Rp . Le but de l'analyse dis
riminante linéaire est alors de déterminerl'équation Ppi=1�i�xi = 
 de l'hyperplan qui sépare au mieux les points de 
lasse 
1 despoints de 
lasse 
2.Les p réels �i de l'équation re
her
hée peuvent être vus 
omme des poids appliqués auxp 
ara
téristiques du signal, et on note � = (�1; � � � ; �p) le ve
teur de poids asso
ié à 
esréels. On introduit la fon
tion de dis
rimination linéaire LDF� : Rp 7!R dé�nie par :8 x 2 Rp ; LDF�(x) =Xpi=1�i�xiL'apprentissage de la LDA 
onsiste alors à déterminer la fon
tion LDF�, ou le ve
teur depoids �, et la 
onstante 
, telles que pour toute séquen
e signal d'apprentissage de ve
teur
ara
tétistique x 2 Rp : � x 2 
1 ) LDF�(x)<
x 2 
2 ) LDF�(x)�
Soit l 2 f1; 2g, on note xli;k la valeur de la i-ème 
ara
téristique de la k-ième séquen
e si-gnal de 
lasse 
l, et nl le nombre de séquen
es de 
lasse 
l, on peut dé�nir les deux paramètressuivants :� �l, ve
teur 
ara
téristique moyen de la 
lasse 
l par :�l = 1nXnlk=1xli;k� S = (si;j)i;j2[j1;pj℄, matri
e de 
ovarian
e par :si;j = 1n1 + n2 � 2X2l=1Xnlk=1(xli;k � �li)(xli;k � �lj)26



L'apprentissage de la LDA 
onsiste ainsi à maximiser le ratio variation inter
lasse survariation intra
lasse, 
e qui permet d'estimer � et 
 par les formules suivantes [132℄ :� = S�1(�1 � �2); 
 = �(�1 � �2)2Pour 
e qui 
on
erne l'analyse dis
riminante quadratique (QDA), le prin
ipe est exa
te-ment le même que pour l'analyse dis
riminante linéaire ex
epté le fait que la 
ourbe de Rpre
her
hée pour séparer les signaux de 
lasse 
1 des signaux de 
lasse 
2 est une paraboleet non un hyperplan. Ainsi pour réaliser l'apprentissage d'une QDA il su�t de prendre lesmêmes formules que pour la LDA et de rempla
er les termes xi par des termes x2i . La �-gure 2.8 donne un exemple d'analyse dis
riminante.Il est re
onnu que la pré
ision d'une méthode de 
lassi�
ation se fait au détriment dela 
ompréhensibilité ou transparen
e de la méthode. Dans 
e 
ontexte la LDA est re
onnuepour représenter un bon 
ompromis entre les deux [110℄. Parmi les programmes utilisantl'analyse dis
riminante pour déte
ter les signaux, le programme Hexon [132℄ utilise la LDAet le programme JTEF [135℄ la QDA, pour re
onnaître les signaux donneur et a

epteurd'épissage. Quant au programme FirstEF [56℄, il utilise la QDA pour re
onnaître le signaldonneur d'épissage le plus en 5' du trans
rit. Une stratégie fréquemment utilisée par lesprogrammes est d'évaluer plusieurs types de 
ombinaisons de 
ara
téristiques d'un signalsur un ensemble d'apprentissage, et de 
onserver la 
ombinaison qui donne le meilleur résul-tat : 
'est la stratégie utilisée par le programme JTEF [135℄. Remarquons que 
ha
une des
ara
téristiques 
ombinées par analyse dis
riminante s'a

ompagne en général d'une fenêtred'analyse en
adrant le signal, sur laquelle 
ette mesure est 
al
ulée.Parmi les mesures d'analyse dis
riminante il faut noter l'intérêt 
roissant pour les ma-
hines à support de ve
teurs, ou SVMs pour �Support Ve
tor Ma
hines�. Les SVMs généra-lisent les te
hniques de LDA et de QDA : 
e sont des méthodes de 
lassi�
ation binaire quivisent à dis
riminer de façon linéaire des ve
teurs d'un espa
e à p dimensions. Comme il n'estpas toujours possible de réaliser 
ette dis
rimination dans l'espa
e de dimension p initial, lesSVMs translatent les ve
teurs de 
ara
téristiques des séquen
es signal dans une dimensionp0 grâ
e à des fon
tions appelées kernels. Du fait de leur 
ontenu te
hnique les SVMs nesont pas détaillées i
i, 
itons néanmoins quelques programmes les utilisant pour déte
ter dessignaux dans l'ADN génomique : le programme dé
rit dans [148℄ et le programme ATGpr[122℄ utilisent les SVMs pour les signaux d'initiation de la tradu
tion, et le programme Spli-
eMa
hine [57℄ pour les signaux donneur et a

epteur d'épissage.Depuis une dizaine d'années, les mesures par signal se développent de façon beau
oupplus intense et diversi�ée que les mesures par 
ontenu, peut-etre du fait de leur plus grandepré
ision pour lo
aliser les exons. Il faut noter que la prédi
tion de signaux d'épissage estaujourd'hui un domaine presque aussi important que 
elui de la prédi
tion de gènes.Commeles mesures par 
ontenu, les mesures par signal ont toutefois l'in
onvénient de ne bien re
on-naître que des séquen
es très similaires à 
elles utilisées lors de l'apprentissage. Du fait de leur27



Fig. 2.8 �Analyse dis
riminante. Ce graphique représente un ensemble de signaux 
ara
tériséspar deux variables : x1 en abs
isses et x2 en ordonnées. De plus 
es signaux appartiennent à l'unedes deux 
lasses suivantes : 
1 s'ils sont représentés par une 
roix, et 
2 s'ils sont représentés parun rond. La fon
tion L, représentée par une droite en pointillé, désigne la meilleure fon
tion dedis
rimination linéaire de 
es points. La fon
tion Q, elle, représentée par une parabole en traitspleins, désigne une fon
tion de dis
rimination quadratique de 
es points. On 
onstate i
i que Qest une fon
tion de dis
rimination bien meilleure que L. Cette �gure est extraite de la publi
ationdé
rivant le programme MZEF [146℄.
omplémentarité 
es deux types de mesures sont souvent 
ombinées dans le but d'annoterles exons de manière en
ore plus �able.Combiner les mesures pour identi�er les exonsIl existe trois types de méthodes qui 
ombinent les mesures par 
ontenu et les mesures parsignal pour annoter les exons des gènes : les réseaux de neurones, l'analyse dis
riminante, etl'arbre de dé
ision. Les deux premiers types de méthodes ont été détaillés dans le 
adre de ladéte
tion de signaux, 
ependant nous 
itons i
i quelques programmes utilisant 
es méthodespour identi�er les exons. 28



Les réseaux de neurones ont été utilisés par un programme pré
urseur dans le domainede l'annotation automatique d'exons : Grail [137℄. En e�et le module de déte
tion de pouvoir
odant de Grail, appelé CRM pour �Coding Re
ognition Module�, par
ourt la séquen
e àanalyser base par base, et détermine le potentiel 
odant de 
haque base en 
ombinant lesvaleurs de sept mesures par 
ontenu et par signal 
al
ulées sur une fenêtre de 99 bases 
en-trée sur la position de 
ette base. Les régions de potentiel 
odant supérieur à un 
ertainseuil sont alors 
onsidérées 
omme des exons 
odants. Plus ré
emment le programme MoE(pour �Mixture of Experts�) [110℄ utilise les réseaux de neurones pour 
ombiner non plusdes mesures statistiques telles que 
elles dé
rites plus haut, mais des sorties de programmesde déte
tion d'exons (en l'o

uren
e Gens
an [44℄, MZEF [146℄ et GrailExp [85℄).L'analyse dis
riminante est utilisée en mode linéaire (LDA) par le programme Hexon [132℄pour prédire des exons internes 
odants, et en mode quadratique (QDA) par les programmesMZEF [146℄ et JTEF [135℄ la QDA pour prédire des exons 
odants, respe
tivement interneset terminaux. Tous 
es programmes utilisent les s
ores des signaux d'épissage bordant l'exonpotentiel analysé, 
es s
ores pouvant eux-mêmes résulter d'une analyse dis
riminante, 
ommepar exemple pour le programme JTEF [135℄.Le troisième type de méthode qui 
ombine les mesures par 
ontenu et les mesures parsignal pour déte
ter les exons des gènes est l'arbre de dé
ision. L'arbre de dé
ision est uneméthode de 
lassi�
ation permettant de 
lasser des objets dotés d'attributs ou 
ara
téris-tiques, par division hiérar
hique en sous-
lasses. Cette méthode se représente par un arbredont :� un noeud représente une 
lasse de plus en plus �ne depuis la ra
ine,� un ar
 représente un prédi
at de partitionnement de la 
lasse sour
e, un ensemble devaleurs d'attributs.On peut également voir un noeud de l'arbre 
omme une question portant sur 
ertainsattributs, et un ar
 sortant de 
e noeud 
omme une réponse possible à 
ette question. La�gure 2.9 représente un arbre de dé
ision pour l'annotation d'exons 
odants.Le pro
essus a lieu en deux étapes : une étape d'apprentissage sur des données de 
lasse
onnue, a�n de 
onstruire l'arbre, et une étape de 
lassi�
ation ou de test sur de nouvellesdonnées. Le test d'un objet 
onsiste en le par
ours de l'arbre depuis la ra
ine jusqu'à unefeuille, en suivant en 
haque noeud l'ar
 asso
ié à la réponse à la question posée en 
e noeud.Le problème réside dans l'apprentissage, et plus parti
ulièrement dans le 
hoix des attributset des questions à poser en 
haque noeud de l'arbre. En e�et l'arbre 
ommen
e à un noeudqui représente toutes les données, puis il s'agit (dans le 
as où les objets n'appartiennentpas déjà à la même 
lasse) de déterminer les attributs qui séparent au mieux les objetsen 
lasses homogènes, 
e qui né
essite une fon
tion de qualité. Ce problème se produit ré-
ursivement jusqu'à 
e que les objets soient assignés à une 
lasse homogène. Pour 
hoisir lemeilleur attribut plusieurs stratégies sont possibles. Pour plus de détails sur le sujet voir [12℄.29



Fig. 2.9 � Un arbre de dé
ision. Cette �gure représente l'arbre de dé
ision utilisé par leprogramme Morgan [124℄. Cet arbre permet de partitionner un ensemble de données selon plusieurs
ritères. En 
haque noeud de l'arbre une question est posée portant sur 
ertains attributs desdonnées. Cette �gure est extraite de la publi
ation dé
rivant le programme Morgan [124℄.En réalité les feuilles obtenues sont rarement totalement homogènes et 
omportent leplus souvent plusieurs 
lasses dont une est majoritaire. Aboutir à 
ette feuille signi�e don
avoir une probabilité et non une 
ertitude d'appartenir à 
ette 
lasse, et 
ette probabilitése 
al
ule sur la base des e�e
tifs des di�érentes 
lasses en 
e noeud. Pour une donnée testde 
lasse in
onnue, il s'agit alors de des
endre dans l'arbre depuis la ra
ine, en suivant lesbran
hes 
orrespondant aux réponses apportées aux questions sur 
ette donnée en 
haquenoeud. La 
lasse de la donnée entrée est alors 
elle asso
iée à la feuille à laquelle le par
oursa abouti. L'avantage de l'arbre de dé
ision est qu'il est 
ompréhensible, mais aussi utilisablesur tout type de données (variables quantitatives ou qualitatives). Ses limites est qu'il estnon in
rémental (l'intégration de nouvelles données né
essitant de réitérer la 
onstru
tion del'arbre), et qu'il ne s'applique que lorque le nombre de 
lasses est relativement faible.L'arbre de dé
ision est souvent utilisé en 
ombinaison ave
 d'autres te
hniques telles queles 
haînes de Markov et la programmation dynamique. Le programme Morgan [124℄ est le30



premier à avoir utilisé l'arbre de dé
ision pour lo
aliser des exons 
odants, et plus pré
i-sément des exons 
odants internes. Pour savoir si une séquen
e génomique est 
odante ounon, les attributs/
ara
téristiques suivants ont plus parti
ulièrement été utilisés : le s
ore de
haînes de Markov d'ordre 2 pour les signaux donneur et a

epteur d'épissage, l'utilisationdes héxamères et l'assymétrie dans la position des bases. La �gure 2.9 issue de [124℄ illustrel'arbre de dé
ision utilisé par le programme Morgan. Ré
emment le programme ATGpr [122℄a également utilisé les arbres de dé
ision pour la prédi
tion de signaux d'initiation de latradu
tion.Les trois grandes 
lasses de méthodes ab initio qui permettent d'identi�er les exons d'uneséquen
e d'ADN sont résumées dans le tableau 2.1.Type MéthodeContenu . Utilisation des k-mères. Modèle de Markov d'ordre (k� 1) et de période 3Signaux . Stratégie probabiliste. Réseaux de neurones. Analyse dis
riminanteCombinants . Réseaux de neurones. Analyse dis
riminante. Arbre de dé
isionTab. 2.1 � Méthodes ab initio pour identi�er les exons.Les méthodes présentées jusqu'i
i, dites ab initio, se fondent sur les propriétés intrinsèquesde la séquen
e à analyser a�n de lo
aliser les exons qu'elle 
omporte. Il existe un deuxièmetype de méthodes visant le même but, qui 
onsiste à 
omparer la séquen
e à analyser ave
d'autres séquen
es biologiques présentes dans les banques de données. Cette appro
he estdite par similarité de séquen
e.2.1.2 Méthodes par similarité de séquen
eIdenti�er les exons d'une séquen
e d'ADN par similarité de séquen
e, 
orrespond à la
omparaison de 
ette séquen
e à d'autres séquen
es biologiques, telles que :31



1. des séquen
es de protéines2 d'une autre espè
e (voir annexe B),2. des séquen
es d'ADN
 de la même ou d'une autre espè
e (voir annexe A),3. des séquen
es d'ADN d'une autre espè
e (voir annexe B).En e�et pour le 
as 1 , le raisonnement est le suivant : si la tradu
tion dans l'une destrois phases de le
ture possible d'une sous-séquen
e s d'une séquen
e d'ADN, �ressemblebeau
oup� à une sous-séquen
e de protéine, alors s a de forte 
han
es de faire partie d'unexon 
odant.Pour les 
as 2 et 3, le raisonnement est quasiment identique : si s �ressemble beau
oup� àune sous-séquen
e d'ADN
 de la même ou d'une autre espè
e, ou en
ore à une sous-séquen
ed'ADN d'une autre espè
e, alors s peut faire partie d'un exon.Le problème revient don
 i
i à quanti�er la similarité qui existe entre deux séquen
es,ou en
ore à aligner deux séquen
es.Dans le domaine de l'annotation de gènes, les séquen
es sont vues 
ommes des mots surl'un des deux alphabets suivants :� �nt = fA; T;G; Cg (nu
léotides),� �aa = fF; L; I;M; V; S; P; T; A; Y;H;Q;N;K;D;E; C;W;R;Gg (a
ides aminés),et aligner deux séquen
es d'un même alphabet � de façon globale signi�e informellementpla
er les deux séquen
es l'une en dessous de l'autre, et inter
aler des espa
es (
ara
tère_) entre di�érents 
ouples de positions de 
elles-
i, a�n d'obtenir deux séquen
es de mêmelongueur qui �se ressemblent�.Plus formellement, si l'on note �0 l'alphabet � augmenté du 
ara
tère espa
e (�0 =�[f_g), un alignement global de deux séquen
es S et T sur �, est un 
ouple (S�; T �), où� S�; T � 2 (�0)�j S� j = j T � jD'autre part étant données deux séquen
es, on dé�nit les trois opérations suivantes :� la substitution d'une lettre de la première séquen
e par une lettre de la deuxièmeséquen
e,� l'insertion d'une lettre dans la première séquen
e,� la suppression, plus 
ommunément appelée délétion3, d'une lettre de la première sé-quen
e.Ces trois opérations sont regroupées sous le terme d'opération d'édition. Notons que l'opéra-tion de substitution d'une lettre par une autre in
lut le 
as d'identité de lettre (substitutionde la lettre par elle-même), et que les opérations d'insertion et de délétion de lettre sont2Pour 
omparer une séquen
e de nu
léotides S à une séquen
e d'a
ides aminés P , il su�t de traduire Sdans les trois phases de le
ture et de 
omparer 
ha
une de 
es trois séquen
es à P .3néologisme 32



appelés indels.Il a été montré que disposer d'un alignement entre deux séquen
es était équivalent àdisposer d'une séquen
e d'opération d'édition qui transforme la première séquen
e en ladeuxième [21℄. En e�et soient (S; T ) 2 ��2 deux séquen
es d'un même alphabet, et soitLe une séquen
e d'opérations d'édition portant sur S, l'alignement (S�; T �) entre S et T
orrespondant s'obtient en par
ourant linéairement Le, et en e�e
tuant l'un des a
tionssuivantes en 
ha
une de ses positions :1. si la position 
ontient une substitution, alors :� on ajoute la lettre 
ourante de S dans S� et on avan
e dans S,� on ajoute la lettre 
ourante de T dans T � et on avan
e dans T ;2. si la position 
ontient une insertion, alors :� on ajoute _ dans S�,� on ajoute la lettre 
ourante de T dans T � et on avan
e dans T ;3. si la position 
ontient une délétion, alors :� on ajoute la lettre 
ourante de S dans S� et on avan
e dans S ;� on ajoute _ dans T � ;Pour désigner une suite de plusieurs espa
es dans une séquen
e, on utilise le terme anglaisde gap. Ainsi la longueur d'un gap est égale au nombre d'espa
es qu'il 
ontient. I
i l'aligne-ment a lieu sur la totalité des séquen
e à aligner et est dit global. Certains alignements neportent que sur des sous-séquen
es des séquen
es à aligner, ils sont dits lo
aux. Notons qu'unalignement peut également tolérer ou non les indels.Ainsi pour un type d'alignement donné, il existe généralement plusieurs alignementspossibles entre deux séquen
es S et T . Pour déterminer le(s) alignement(s) le(s) plus signi-�
atif(s) de S et T , étant donné un modèle d'alignement, il est né
essaire d'attribuer dess
ores, déterminés selon 
e même modèle, aux di�érents alignements de S et T . Ainsi lemeilleur alignement entre S et T est 
elui de s
ore maximal. Si l'on suppose l'indépendan
edes positions adja
entes de l'alignement (S�; T �), et si l'on assigne un s
ore à 
haque typed'opération d'édition, on montre que le s
ore de l'alignement de S et T est égal à la sommedes s
ores des opérations d'édition 
orrespondantes [18℄. Il s'agit don
 d'abord d'attribuerun s
ore à 
haque opération d'édition, autrement dit à la substitution et à l'indel (ou plusgénéralement le gap).S
ore de substitution. Le s
ore d'une substitution est donné par une fon
tion, s
ore :���7!R, que l'on peut représenter par une matri
e de taille j � j � j � j et qui répertorieles s
ores de toutes les substitutions possibles de lettres sur l'alphabet �. Cette matri
e estappelée matri
e de substitution. 33



Pénalité de gap. Comme il n'est pas souhaitable d'avoir de nombreux indels dans unalignement, du moins si l'on suppose que les séquen
es à aligner se ressemblent, on attribuesouvent un s
ore négatif, une pénalité à l'indel. Comme les indels sont des insertions d'es-pa
es dans une séquen
e et que 
es espa
es apparaissent souvent par blo
s, 
'est-à-dire sousforme de gap, on utilise souvent une fon
tion de pénalité de gap qui asso
ie un s
ore à ungap en fon
tion de sa longueur. La fon
tion de pénalité de gap 
 : N 7!Z est dé
roissante :plus le gap est long plus il est pénalisé. Certaines fon
tions 
 supposent les espa
es du gapindépendants, d'autres qu'il est plus 
oûteux de débuter un gap, l'ouvrir, que de le prolonger.En théorie, il est possible d'utiliser une fon
tion 
 quel
onque, 
ependant pour des raisonsde 
omplexité en temps et en espa
e, deux modèles de pénalité de gap sont prin
ipalementutilisés :� le modèle de pénalité de gap linéaire : la pénalité d'un gap est proportionnelle à salongueur : 
(g) = �d�goù g est la longueur du gap et d est un entier positif représentant la valeur absolue dela pénalité d'un espa
e,� le modèle de pénalité de gap a�ne : la pénalité d'un gap est une fon
tion a�ne de salongueur : 
(g) = �(d+ e� (g � 1))où g est la longueur du gap, et où d et e sont des entiers positifs. d représente lavaleur absolue de la pénalité du premier espa
e dit �espa
e d'ouverture du gap�, ete représente la valeur absolue de la pénalité des (g � 1) espa
es suivants du gap ou�espa
es de prolongement du gap�. Comme on suppose qu'il est plus 
oûteux d'ouvrirun gap que de le prolonger, on a e < d.Pour des raisons de 
larté nous utilisons dans la suite un modèle de pénalité de gap linéaire.Dans un tel modèle, la pénalité d'un espa
e ou gap de taille 1, est don
 de �d4.L'alignement de s
ore maximal entre S et T , dit alignement optimal de S et T , est donnépar des algorithmes d'alignement dits exa
ts.Algorithmes d'alignement exa
tsEtant données deux séquen
es S et T de taille n et m sur un alphabet �, l'alignementglobal optimal (S�; T �) de S et T , s'obtient par l'algorithme de Needleman-Wuns
h [107℄.L'algorithme de Needleman-Wuns
h produit en e�et un 
ouple de séquen
es (S�; T �) où8>><>>: S� = S�1 : � � � :S�lT � = T �1 : � � � :T �ll�max(n;m)S�i ; T �j 2�0; 1�i; j�l4Un modèle a�ne de pénalité de gap 
onduit à une représentation par ma
hine d'états �nis des séquen
esà aligner. 34



L'algorithme de Needleman-Wuns
h se fonde sur l'idée que pour obtenir l'alignementglobal optimal de S1: : :Si et T1: : :Tj, dont le s
ore est i
i noté M(i; j), il su�t d'obtenir l'ali-gnement global optimal entre S1: : :Si�1 et T1: : :Tj�1. En e�et, si l'on dispose de l'alignementglobal optimal entre S1: : :Si�1 et T1: : :Tj�1, alors il y a trois possibilités pour la position
ourante de l'alignement entre S et T :1. on aligne Si ave
 Tj, 
e qui donne le s
ore d'alignement :M(i � 1; j � 1) + s
ore(Si; Tj)2. on aligne Si ave
 un espa
e _, 
e qui donne le s
ore d'alignement :M(i� 1; j)� d3. on aligne Tj ave
 un espa
e _, 
e qui donne le s
ore d'alignement :M(i; j � 1)� dPour obtenir M(i; j) il su�t don
 de prendre le maximum de 
es trois s
ores, et l'aligne-ment global optimal à 
e stade de prendre 
elle des trois options qui produit 
e maximum.On obtient ainsi la formule ré
ursive suivante :M(i; j) = max8<: M(i� 1; j � 1) + s
ore(Si; Tj)M(i� 1; j)� dM(i; j � 1)� d i; j�1 (E)D'autre part les valeurs initiales de M sont :� M(i; 0) = �i�dM(0; j) = �j�det 
orrespondant respe
tivement au pré�xe S1: : :Si de S aligné ave
 un gap de taille i dansT , et au pré�xe T1: : :Tj de T aligné ave
 un gap de taille j dans S.On obtient ainsi une matri
e M de dimension (n+ 1)�(m+ 1), que l'on peut 
onstruireà partir de la première 
ellule M(0; 0) = 0 grâ
e à la formule (E), jusqu'au dernier élémentM(n;m) qui, par dé�nition, est le s
ore de l'alignement global optimal entre S et T re
her-
hé. Pour obtenir l'alignement 
orrespondant à 
e s
ore, il su�t de retrouver le 
hemin des
hoix de l'équation (E) qui ont mené àM(n;m) depuis M(0; 0) : on remonte dans la matri
eM en partant de la dernière 
ellule M(n;m), jusqu'à la première 
ellule M(0; 0), en suivantà partir d'une 
ellule M(i; j) donnée, 
elle des trois 
ellules M(i � 1; j � 1), M(i � 1; j) etM(i; j � 1) qui a 
onduit à M(i; j) par (E). 35



En même temps que l'on remonte dans la matri
eM , on re
onstitue l'alignement optimalglobal inverse entre S et T . En e�et si l'on se pla
e à la �n des deux séquen
es S et T et en la
elluleM(n;m) de M , alors, pour 
haque 
elluleM(i; j) du 
hemin de 
ellules de M(n;m) àM(0; 0), on retient une paire de lettres dans l'alignement inverse de S et T . Plus pré
isémentsi on remonte de la 
ellule M(i; j) à :� la 
ellule M(i� 1; j � 1) : on sto
ke (Si; Tj) dans (S�; T �),� la 
ellule M(i� 1; j) : on sto
ke (Si;_) dans (S�; T �),� la 
ellule M(i; j � 1) : on sto
ke (_; Tj) dans (S�; T �).Si S et T représentent des séquen
es qui ont divergé de manière an
ienne au 
ours del'évolution, il se peut que S et T aient a

umulé un grand nombre de mutations. Ainsi S etT ne s'aligneront pas bien sur toute leur longueur, mais uniquement sur 
ertaines de leurssous-séquen
es. Pour 
ette raison il est né
essaire d'e�e
tuer un alignement lo
al de S et T :
'est l'algorithme de Smith-Waterman [128℄.L'algorithme de Smith-Waterman permet d'obtenir tous les alignements lo
aux de S etT de s
ore supérieur à un 
ertain seuil. L'algorithme de Smith-Waterman est une extensionde l'algorithme de Needleman-Wuns
h qui modi�e 
e dernier de la façon suivante :� si pour une position (i; j) de l'alignement, 
'est-à-dire au niveau de la 
ellule M(i; j)de la matri
eM , les trois valeurs M(i�1; j�1), M(i�1; j) et M(i; j�1), sont toutesstri
tement négatives, on autorise M(i; j) à prendre la valeur 0. Cela 
orrespond àdébuter un nouvel alignement en la position (i; j) des séquen
es S et T . L'initialisationde M devient don
 M(i; 0) =M(0; j) = 0 ;� l'alignement lo
al optimal pouvant se terminer en n'importe quelles positions desséquen
es S et T , il n'est plus né
essaire de partir de la dernière 
ellule M(n;m)de M pour trouver le meilleur alignement : il su�t de partir de la 
ellule de s
oremaxi;j M(i; j).Les algorithmes exa
ts dé
rits 
i-dessus fournissent la solution optimale au problème del'alignement, global ou lo
al, entre deux séquen
es. Cependant leur 
omplexité en temps et enespa
e est �(n�m), oùm et n sont les tailles des séquen
es à aligner. Ainsi il sera très di�
ile,voire impossible, de les utiliser sur des séquen
es de génomes entiers ou des bases de donnéesde plusieurs dizaines de milliers de protéines. Les heuristiques d'alignement apportent unesolution à 
e problème.Heuristiques d'alignementPour fournir des alignements de s
ore élevé en utilisant moins de temps et d'espa
e mé-moire que les algorithmes exa
ts d'alignement, les heuristiques d'alignement restreignentl'appli
ation de la programmation dynamique à un sous-ensemble de séquen
es signi�
a-tives, autrement dit à une sous-matri
e de M . Pour 
ette raison elles produisent toutes desalignements lo
aux. 36



Les heuristiques d'alignement se fondent sur l'hypothèse que de bons alignements lo
aux(i.e. de s
ore élevé) entre deux séquen
es S et T , doivent très 
ertainement in
lure des sous-séquen
es de S et T identiques ou très voisines. Elles re
her
hent don
 d'abord 
e type desous-séquen
es dans S et T , dites séquen
es d'an
rage, puis 
her
hent à les étendre dans lesdeux dire
tions. Ainsi les heuristiques d'alignement 
omportent en général trois étapes :1. Re
her
he des séquen
es d'an
rage,2. Extension des séquen
es d'an
rage dans les deux dire
tions (5' et 3'),3. Utilisation de la programmation dynamique sur 
es extensions a�n de produire desalignements ave
 indels, le 
as é
héant.Les heuristiques d'alignement Fasta [113℄ et Blast [29℄ fon
tionnent de 
ette manière, etsont très largement utilisées pour 
omparer une séquen
e à un ensemble d'autres séquen
es.Plus pré
isément la première version de Blast, Blast1, produit des alignements sans indels,alors que Fasta et la deuxième version de Blast, Blast2 [30℄, produisent des alignements ave
indels. Il faut noter que la perte en sensibilité générée par 
es heuristiques par rapport auxalgorithmes exa
ts est généralement tolérée 
ar peu importante au regard du gain en tempset en espa
e mémoire qu'elles permettent.Blast a l'avantage d'attribuer une valeur de 
on�an
e statistique aux alignements lo
auxqu'il produit. Les alignements lo
aux sans gap de Blast1, autrement dit les sous-séquen
esd'an
rage étendues en 5' et en 3' et de longueur maximale, sont appelées HSPs pour Highs
oring Segment Pairs. Le termeHSP sera très largement utilisée par la suite, et sera étenduà tous les résultats de programmes d'alignements lo
aux heuristiques. Pour des détails surle fon
tionnement du programme Blast1 voir annexe C.Il est possible de réaliser un alignement lo
al entre une séquen
e d'ADN génomique S etune séquen
e de protéine P . En e�et il su�t de traduire la séquen
e S en a
ides aminés dansles trois phases de le
ture possible, puis de 
omparer P à 
es trois séquen
es. Si l'on nommePsp; p 2 f1; 2; 3g les séquen
es traduites de S dans les trois phases de le
ture possible,alors un HSP sur Psp indique la présen
e d'un exon 
odant en phase p sur S. Dans le 
asd'un alignement entre une séquen
e d'ADN S et une base de données de protéines, il arriveque plusieurs protéines s'alignent au niveau d'une même région de S, 
e qui représente uneredondan
e. Le programme Exo�sh [53℄ élimine 
ette redondan
e en formant pour 
haqueensemble maximal d'HSPs 
hevau
hants, une e
ore ou Evolutionary COnserved REgion. Lese
ores d'Exo�sh peuvent être vues 
omme modèles d'exons 
odants de S.Une autre manière de lo
aliser les exons de S par alignement lo
al, est d'utiliser desséquen
es d'ADN génomique appartenant à d'autres espè
es que 
elle de S (voir annexe B).En e�et des régions similaires entre deux génomes sont des régions qui ont été 
onservéesau 
ours de l'évolution, et représentent don
 des régions fon
tionnelles. Cette appro
he al'avantage de 
omparer les séquen
es d'ADN brutes, mais ne déte
te pas que les exons 
o-dants. 37



De façon générale la stratégie par similarité de séquen
e lo
alise les exons dans les sé-quen
es d'ADN génomique ave
 une assez grande �abilité par rapport à la stratégie ab ini-tio. Cependant les algorithmes par similarité dé
rits 
i-dessus ne fournissent pas les bornesexa
tes des exons, 
ontrairement aux algorithmes ab initio dé
rits en partie 2.1.1, et né
es-sitent de 
onstantes mises à jour quand les bases de données publiques 
hangent.Aujourd'hui la lo
alisation d'exons 
odants dans les génomes n'est pas un but en soi,mais souvent une étape préliminaire à la détermination de stru
tures de gènes.2.2 Annoter les gènesDe même que les méthodes d'annotation d'exons, les méthodes d'annotation de gènesse divisent en deux grandes 
atégories : d'une part les méthodes ab initio qui réalisentun apprentissage à partir de séquen
es 
onnues a�n d'être 
apable d'annoter les gènes deséquen
es in
onnues, et d'autre part les méthodes par similarité de séquen
e qui 
omparentla séquen
e à annoter à d'autres séquen
es biologiques dans le but d'inférer sur la première
ertaines propriétés. Un troisième type de méthodes est ré
emment apparu, qui 
onsidèreles sorties de programmes d'annotation existants 
omme des sour
es d'information, qu'ils
ombinent pour obtenir des annotations de gènes plus �ables. Nous les nommons méthodes
ombinantes.2.2.1 Méthodes ab initioLes méthodes qui déterminent les stru
tures de gènes de façon ab initio se divisent endeux 
atégories : les méthodes fondées sur les exons, qui re
her
hent d'abord les exons de laséquen
e à annoter puis les assemblent en stru
tures de gènes, et les méthodes fondées surles signaux qui déterminent simultanément les exons et les stru
tures de gènes de la séquen
eà annoter [76℄.Méthodes fondées sur les exonsLes méthodes fondées sur les exons pro
èdent de la manière suivante :1. elles re
her
hent d'abord tous les exons de S de façon ab initio, très souvent par une
ombinaison de mesures par 
ontenu et par signaux (voir se
tion 2.1.1),2. elles attribuent ensuite à 
es exons : d'une part une position dans le futur gène (parexemple initial ou interne) et d'autre part un s
ore, le plus souvent sur la base desmesures ayant permi de les lo
aliser,3. en�n elles séle
tionnent parmi tous les assemblages 
ohérents (un exon interne ne peutsuivre qu'un exon initial ou interne) d'exons, les assemblages de s
ores maximaux : 
esont les stru
tures de gènes de S. 38



Notons que 
ette dernière étape peut être vue 
omme la re
her
he d'un 
hemin optimal dansun graphe a
y
lique orienté dont les sommets représentent des exons et dont les arêtes re-présentent des relations de 
ompatibilité entre 
es exons [102℄.Les méthodes fondées sur les exons ont l'avantage de dé
oupler les étapes d'identi�
ationd'exons et d'identi�
ation de gènes, 
e qui permet de les faire évoluer indépendamment. Lesdeux prin
ipaux programmes qui utilisent 
ette appro
he sont GeneID [111℄ et Fgene [131℄,toutefois la plupart des programmes d'annotation de gènes ab initio a
tuels utilisent uneappro
he fondée sur les signaux.Méthodes fondées sur les signauxLes méthodes fondées sur les signaux utilisent les 
onnaissan
es biologiques sur la stru
-ture des gènes eu
aryotes, pour identi�er 
eux présents dans des séquen
es d'ADN géno-miques in
onnues. Les informations utilisées sont les suivantes :� deux gènes su

essifs d'une séquen
e sont séparés l'un de l'autre par une régions diteintergénique,� le gène est une su

esion d'exons et d'introns, séparés les uns des autres par des signauxde trans
ription,� la région 
odante d'un gène est délimitée par des signaux de tradu
tion.Ainsi les méthodes fondées sur les signaux 
onsidèrent l'ADN 
omme une su

ession derégions homogènes, ou segments, séparés les uns des autres par des signaux. Les exons, in-trons, régions UTR 5' et UTR 3', et régions intergéniques sont des exemples de segments,alors que les 
odons Méthionine et Stop, ou les dinu
léotides GT et AG sont des exemples designaux. La su

ession de segments représentée par 
et ADN doit aussi être biologiquementvalide/
ohérente, 
'est-à-dire suivre les règles énumérées plus haut. Ainsi un segment de typeexon ne pourra être suivi que par un segment de type intron ou UTR 3'.Les méthodes fondées sur les signaux modélisent l'ADN par un automate dont 
haqueétat représente un type possible de segment, et dont 
haque transition entre deux états repré-sente une su

ession biolgiquement valide/
ohérente entre les deux segments 
orrespondants.L'automate permet de générer les nu
léotides d'une séquen
e d'ADN par un pro
essus :� non déterministe : une séquen
e d'ADN peut être générée de plusieurs manières,� Markovien d'ordre 1 : la probabilité de transiter vers un état ne dépend que de l'état
ourant,� 
a
hé : la su

ession des états traversés pour générer une séquen
e n'est pas 
onnue àl'avan
e.Ainsi les méthodes fondées sur les signaux sont des modèles de Markov 
a
hés ou HMMpour Hidden Markov Model. Enter une séquen
e d'ADN S au HMM génère la segmentationoptimale de S selon le modèle du HMM, autrement dit les stru
tures de gènes de S. La�gure 2.10 issue de [44℄ illustre l'automate utilisé par le programme Gens
an.39



Fig. 2.10 � Un modèle de Marov 
a
hé généralisé. Cette �gure représente le GHMMutilisé par le programme Gens
an [44℄ pour déterminer les stru
tures de gènes d'une séquen
e d'ADNgénomique. Les ronds et losanges représentent les états du GHMM et les �è
hes représentent lestransitions possibles entre états. Le trait pointillé horizontal sépare les états et transitions du brin+ de la séquen
e de 
eux de son brin -. Les ronds représentent des états exoniques, promoteurs oupolyA alors que les losanges représentent des états introniques, UTR ou inntergéniques. Sur le brin+ de la séquen
e on distingue trois états pour les exons et trois états pour les introns en fon
tionde la phase. Cette �gure est extraite du papier dé
rivant le programme Gens
an [44℄.Plus formellement un HMM est un quintuplet hE;�; g; t; �i, où :40



� E = fE1; : : :; Eng est un ensemble �ni d'états,� � est un alphabet de symboles (i
i des nu
léotides),� g : E��7![0; 1℄ est une fon
tion de probabilité de génération de symbole asso
iés à
haque état,� t : E�E 7![0; 1℄ est une fon
tion de probabilité de transition d'un état vers un autre,� � : [1 : n℄7![0; 1℄ est une fon
tion de probabilité pour l'état initial.Un HMM permet don
 de générer une séquen
e de symboles S = s1: : :sL de la façonsuivante :1. Choisir 
omme état initial l'état Ei qui maximise la fon
tion de probabilité initiale �,2. Choisir le symbole s1 qui maximise la probabilité de génération de symbole dans l'étatEi grâ
e à la fon
tion g,3. Transiter vers l'état Ej (éventuellement égal à Ei) qui maximise la probabilité detransition depuis l'état Ei grâ
e à la fon
tion t,4. Revenir à l'étape 2 pour 
hoisir le symbole s2 de S, et ainsi de suite jusqu'à atteindrela taille L de la séquen
e S à générer.La su

esion des états traversés lors de la génération de S représente un 
hemin dans leHMM, ou en
ore une segmentation de S en une suite d'états du HMM. Etant donnée uneséquen
e S = s1: : :sL 
onnue à l'avan
e, et en supposant le HMM appris sur un ensemble deséquen
es de segmentation 
onnue, segmenter S selon le HMM 
onsiste à 
al
uler le 
hemind'états � de probabilité maximale.Ainsi dans un HMM 
lassique, la probabilité de rester dans un état, ou modèle de durée,suit une loi géométrique. En e�et, si Ei est un état de E, si pi désigne la probabilité de resterdans Ei (pi = t(Ei; Ei)), et pi(d) 
elle de rester dans Ei pendant la génération de d symboles,alors : pi(d) = (pi)d�1�(1� pi)Dans le domaine de la prédi
tion de gène, 
e modèle de durée n'est pas su�samment �n,
ar il ne permet pas de prendre en 
ompte les distributions des longueurs des segments del'ADN, en parti
ulier des exons et des introns. Pour pouvoir les prendre en 
ompte, le HMMest modi�é de la façon suivante [117℄ :� le paramètre f : E�N 7! [0; 1℄, 
orrespondant à la distribution des probabilités desdurées de 
haque état est ajouté,� la probabilité de transition d'un état vers lui-même est mise à 0 :8Ei 2 E; t(Ei; Ei) = 0� la fon
tion de probabilité de génération de symboles g devient une fon
tion de proba-bilité de génération de sequen
e : g : E��� 7![0; 1℄41



Un HMM 
omportant un modèle de durée pour 
haque état est don
 un sextuplet hE;�; g; t; �; fiet est appelé modèle de Markov 
a
hé généralisé (parfois semi-Markovien) ou GHMM pourGeneralised Hidden Markov Model.Chaque état Ei d'un GHMM étant asso
ié à une durée di, une segmentation s1: : :sl ob-tenue par un GHMM ne désigne plus une suite �nie de symboles, mais une suite �nie desous-séquen
es de longueur di. Ainsi pour une longueur de séquen
e L �xée, si l'on 
onsidèrel'espa
e 
 = �L�	L, où �L est l'ensemble de toutes les segmentations possible des séquen
esde longueur L, et où 	L est l'ensemble de toutes les séquen
es possible de longueur L, unGHMM peut être 
onsidéré 
omme une mesure de probabilité sur 
.Pour une séquen
e S de 	L, il est possible de 
al
uler la probabilité 
onditionnelle d'unesegmentation parti
ulière �i 2 �L de S sous la mesure de probabilité induite par le GHMMen utilisant la règle de Bayes :P (�ijS) = P (�i; S)P (S) = P (�i; S)P�j2�LP (�j; S)Maximiser P (�ijS) revient dont à maximiser la probabilité jointe P (�i; S).Pour une séquen
e S de 	L, la probabilité jointe, P (�i; S), de générer la segmentation�i et la séquen
e S, est donnée par :P (�i; S) = �E1f(E1; d1)g(E1(d1); s1)�Ynk=2t(Ek�1(dk�1); Ek)g(Ek(dk); sk)où fE1; : : :; Eng désignent les états de �i, asso
iés respe
tivement aux durées fd1; : : :; dng,et qui segmentent S en s1; : : :; sl; si 2 ��, 
haque si étant de longueur di et dans l'état Ei.Remarquons que L =Pni=1di.Le but est alors de déterminer la segmentation ou 
hemin d'états �opt, qui maximiseP (�i; S). Pour 
ela on utilise l'algorithme de programmation dynamique dit de Viterbi [139℄,qui est lui-même un 
as parti
ulier de l'algorithme des plus 
ourts 
hemins de Bellman [15℄.Si le modèle utilisé est un HMM simple la 
omplexité en temps de 
et algorithme est linéaireen la longueur de la séquen
e, en revan
he si le modèle est un GHMM, la 
omplexité en tempsest quadratique en 
ette dernière. Si S est une séquen
e d'ADN génomique, la segmentationainsi réalisée 
orrespond aux di�érentes stru
tures de gènes de S.Il faut noter que dans un GHMM la fon
tion g de probabilité de génération de séquen
epeut être, pour 
haque état de E un modèle arbitrairement 
omplexe, 
omme par exempleune 
haîne de Markov. Cela permet une grande �exibilité de modélisation, et en parti
ulierde pouvoir prendre en 
ompte les distributions des longueurs d'exons.Aujourd'hui les GHMMs sont les méthodes ab initio qui fournissent les meilleurs résultatsdans le domaine de la prédi
tion de gènes. Les programmes qui utilisent les GHMMs pour42



annoter les gènes sont nombreux : Gens
an [44℄ et Genie [96, 119, 120℄ sont des pré
urseursdu domaine, mais nous pouvons également 
iter Genemark.hmm [98℄, Fgenesh [123℄, GRPL[83℄, Exonomy [99℄, GlimmerHMM et Tigrs
an [101℄, et plus ré
emment Augustus [133℄ quiutilise un modèle d'intron original. Un HMM de type CHMM pour Class HMM, est aussiutilisé par les programmes Veil [80℄, Unveil [99℄ et HMMgene [95℄.Notons que tous 
es pro-grammes utilisent di�érentes 
ombinaisons d'états et de modèles pour 
eux-
i, et que 
esmodèles sont souvent ra�nés en sous-modèles selon le pour
entage en (G+C).Le prin
ipal avantage des GHMMs est leur rapidité et leur fa
ilité d'utilisation, en e�etseule la séquen
e à annoter est né
essaire (une fois l'apprentissage réalisé). Ils ont aussi la
apa
ité de prédire des gènes sans homologue 
onnu, don
 hors de portée des appro
hes parsimilarité de séquen
e. En revan
he leur prin
ipale limitation est qu'ils prédisent souvent unegrande quantité de gènes in
orre
ts, 
e qui est probablement dû à la di�
ulté de prédire lessignaux des gènes. Deux autres in
onvénients importants est qu'ils ne prédisent en généralqu'un seul trans
rit par gène, et que leurs performan
es dépendent de l'espè
e pour laquelleils ont été 
alibrés [93℄.Le nombre toujours 
roissant d'organismes nouvellement séquençés, et don
 pour lesquelspeu de données existent, fait de la prédi
tion de gènes dans 
es génomes un problème d'a
-tualité. Nous 
itons i
i trois appro
hes intéressantes : SNAP [93℄, Genemark.hmm ES [25℄et Agene [87℄. Le programme SNAP utilise un GHMM très simple par défaut, par exemple
alibré sur l'espè
e humaine, ave
 un nombre minimal d'états. Puis, pour une séquen
e àannoter d'une espè
e quel
onque, 
e GHMM prédit des gènes préliminaires qui servent dedonnées d'apprentissage à 
e même GHMM. Ainsi SNAP représente un GHMM qui s'adapteà l'espè
e étudiée, et est souvent meilleur que les GHMMs existants [93℄. Une appro
he simi-laire est utilisée par le programme Genemark.hmm ES. En�n, le programme Agene [87℄ est
apable de 
réer automatiquement un nouveau CHMM pour 
haque nouvelle espè
e à partirde son génome et d'un ensemble d'ARNm. Son originalité est de 
réer automatiquementun ensemble d'apprentissage pour l'espè
e à annoter, 
e qui est une tâ
he déli
ate généra-lement laissée à l'utilisateur, et d'ajuster son modèle à la qualité des données d'apprentissage.Comme dans le domaine de l'identi�
ation des exons, il existe un deuxième type de mé-thodes pour annoter les gènes d'une séquen
e d'ADN, qui 
onsiste à 
omparer 
ette dernièreà d'autres séquen
es biologiques présentes dans les bases de données : 
'est la stratégie parsimilarité de séquen
e.2.2.2 Méthodes par similarité de séquen
eAnnoter les gènes d'une séquen
e d'ADN génomique par similarité de séquen
e signi-�e 
omparer 
ette séquen
e, appelée séquen
e-
ible, à une ou plusieurs autres séquen
esbiologiques, appelées séquen
es-sour
es. Il existe trois types de séquen
es-sour
es pour l'an-notation des gènes :� des séquen
es de protéines d'une autre espè
e (voir annexe B),43



� des séquen
es d'ADN 
omplémentaire (ADN
) (voir annexe A),� des séquen
es d'ADN génomique d'une autre espè
e (voir annexe B).Cependant il existe une di�éren
e fondamentale entre les deux premières stratégies et latroisième, puisque dans un 
as la séquen
e-sour
e est épissée et de nature 
odante, 
'est laséquen
e 
odante (CDS) ou l'ARN messager (ARNm) d'un trans
rit, alors que dans l'autrela séquen
e-sour
e n'est même pas épissée, à l'image de la séquen
e-
ible5. Nous appelons
es deux types d'appro
hes 
omparaison à une séquen
e épissée 
odante et 
omparaison àune séquen
e d'ADN génomique, et les dé
rivons dans les deux sous-se
tions suivantes.Comparaison à une séquen
e épissée 
odanteUne séquen
e épissée 
odante est une séquen
e de protéine ou une séquen
e d'ADN
omplémentaire (ADN
), de type EST ou pleine longueur (voir annexe A). Cha
un de 
estypes de ressour
e a un avantage qui lui est propre :� utiliser une séquen
e de protéine permet de lo
aliser des exons 
odants, mais aussi de
onnaître leur phase (voir se
tion 2.1.2),� utiliser une séquen
e d'ADN
 permet d'identi�er les exons 
ontigus d'une stru
ture detrans
rit. Les exons identi�és peuvent être des exons 
odants, partiellement 
odants outotalement non 
odants (UTR). Dans le 
as d'ADN
 provenant d'une espè
e su�sam-ment pro
he de 
elle de la séquen
e à annoter (au mieux de l'espè
e de la séquen
e àannoter), les bornes des exons sont déterminés de façon asseez pré
ise, 
e qui permetde prédire les stru
tures des trans
rits alternatifs des gènes de la séquen
e à annoter.La 
omparaison de S à une séquen
e épissée 
odante, est parfois appelé alignement épissé.La 
omparaison de S à une séquen
e épissée 
odante T né
essite une extension de l'ali-gnement lo
al, dé
rit en se
tion 2.1.2 dans le 
adre de l'identi�
ation des exons. Comme lestrans
rits eu
aryotes sont 
onstitués d'une su

ession d'exons et d'introns (voir �gure 2.1),les alignements utilisés pour déterminer leur stru
ture doivent pouvoir modéliser les introns.Le problème revient don
 à déterminer sur S une su

ession d'exons qui une fois 
on
até-nés possèdent un s
ore de similarité maximal ave
 T . Deux types d'appro
hes ont tenté derésoudre 
e problème :� les modèles qui étendent le modèle d'alignement exa
t de Smith-Waterman pour prendreen 
ompte les introns et leur site d'épissage, équivalents aux modèles de Markov 
a
hésdoubles (pair HMM). Ces modèles produisent une solution exa
te au problème qui vientd'être dé
rit, parfois 
oûteuse en temps,� les alignements heuristiques, qui ne garantissent pas de donner une solution exa
te à
e problème mais s'en appro
hent le plus souvent, et ont l'avantage d'être plus rapides.Malgré une di�éren
e 
on
eptuelle importante, 
es deux stratégies ont en 
ommun la né-
essité d'une première étape d'alignement de la séquen
e épissée 
odante T ave
 la séquen
eS. Cet alignement est en général heuristique, rapide, sévère et peu pré
is, et a pour but de5La première et la troisième appro
he sont des stratégies de génomique 
omparative.44



déterminer la région homologue à T dans S de façon approximative.Les modèles qui étendent l'alignement exa
t de Smith-Waterman pour prendre en 
ompteles introns et leur site d'épissage, sont utilisés par les programmes Pro
rustes [74℄, PairWise[36℄ et Genewise [37℄ pour une 
omparaison ave
 des protéines d'une autre espè
e, et par lesprogrammes EST_GENOME [106℄, Geneseqer [138, 41℄, Genomewise [37℄ et GigoGene [50℄pour une 
omparaison ave
 des trans
rits de la même ou d'une autre espè
e.Les alignements épissés heuristiques sont utilisés par les programmes SIM4 [69℄, Spidey[140℄ et Blat [90℄ pour une 
omparaison ave
 des ADN
 de la même ou d'une autre espè
e.Parmi 
es programmes, seul Spidey tente de prédire un CDS dans la stru
ture de trans
ritainsi obtenue sur la séquen
e à annoter.Une appli
ation importante de l'alignement épissé d'une séquen
e d'ADN à annoter ave
un ensemble de séquen
es d'ADN
, est la déte
tion des trans
rits alternatifs des gènes de 
etteséquen
e. Le prin
ipe est de tenter d'inférer, à partir d'un tel alignement, l'ensemble minimaldes stru
tures de trans
rits non redondantes de la séquen
e à annoter. Les programmesTAP (Trans
ript Assembly Tool) [88℄ et Altmerge [141℄, et plus ré
emment les programmesdu problème de multi-assemblage [143℄, ESTGenes [66℄ et AIR [70℄, tentent de résoudre 
eproblème. Ces trois derniers programmes utilisent aussi de façon avantageuse un 
adre formelfondé sur les graphes orientés a
y
liques 
olorés, dont les sommets sont des alignementsd'ADN
 (l'alignement d'un un exon de l'ADN
 ou de l'ADN
 entier), et les arêtes sont desrelations fournies par l'expertise entre 
es alignements. L'ensemble minimal non redondantdes trans
rits alternatifs des gènes de la séquen
e à annoter s'obtient alors par un par
oursde 
e graphe.Comparaison à une séquen
e d'ADN génomiqueLa 
omparaison de la séquen
e d'ADN à annoter à une séquen
e d'ADN génomique d'uneautre espè
e fait l'hypothèse que des séquen
es 
onservées entre deux espè
es au 
ours del'évolution ont de grandes 
han
e d'être fon
tionnelles. Ainsi les séquen
es issues de 
ette
omparaison pourraient être les exons 
odants de trans
rits. Contrairement à la 
omparaisonà une séquen
e épissée 
odante, 
ette appro
he ne né
essite pas de 
onnaître les protéinesou les ADN
 
orrespondant aux trans
rits des gènes de la séquen
e à annoter.Comme les appro
hes par 
omparaison à une séquen
e épissée 
odante, les appro
hespar 
omparaison à une séquen
e d'ADN génomique etendent l'alignement lo
al de Smith-Waterman pour prendre en 
ompte les introns des trans
rits. Toutefois il existe une di�éren
efondamentale entre 
es deux appro
hes : dans la 
omparaison à une séquen
e d'ADN géno-mique, seule la 
omposition en nu
léotides des deux séquen
es d'ADN prises en entrée est
onnue, mais rien ne l'est de leur fon
tionnalité. Ainsi, une parfaite symétrie existe entre lesdeux séquen
es d'ADN prises en entrée par 
es programmes, et 
eux-
i sont don
 
apablesde prédire les gènes de 
es séquen
es simulatanément.45



Si l'on nomme S la séquen
e d'ADN à annoter et S 0 la séquen
e d'ADN génomiqueauxiliaire, le problème revient i
i, étant donnés un modèle de gène et un modèle d'alignement,à déterminer à la fois sur S et S 0, une su

ession de 
ouples d'exons satisfaisant le modèle degène et qui, une fois 
on
aténés sur S et S 0, possède un s
ore de similarité maximal. Deuxtypes d'appro
hes ont tenté de résoudre 
e problème :� lesmodèles fondés sur les signaux ou modèle de Markov 
a
hés doubles (pair HMM), quidéterminent en une passe, grâ
e à une phase d'apprentissage préalable, les stru
turesde trans
rits de S et S 0,� les modèles fondés sur les exons, qui déterminent d'abord les paires d'exons de S etS 0 qui satisfont le modèle de gène, puis les stru
tures de trans
rits de S et S 0. Cettedernière étape est e�etuée en séle
tionnant la 
ombinaison de 
es exons qui maximisele s
ore de similarité (éventuellement additionné à un s
ore de pouvoir 
odant et/oude signaux).Comme pour la 
omparaison à une séquen
e épissée 
odante, 
es deux appro
hes né
essitentune première étape d'alignement heuristique rapide, sévère et peu pré
is, de S et S 0, a�n dedéterminer les régions orthologues (voir annexe B) de 
es séquen
es sur lesquelles appliquerplus pré
isément leur algorithme.Les modèles de Markov 
a
hés doubles (pair HMM) ont été utilisés par les programmesDoubles
an [104℄, SLAM [26℄ et Twain [100℄. Les modèles de Markov utilisés par les pro-grammes SLAM et Twain sont de type généralisé (voir se
tion 2.2.1 sur l'annotation de gèneab initio), 
'est-à-dire permettent de modéliser de façon arbitraire la probabilité de resterdans un état, 
e qui permet notamment de prendre en 
ompte la distribution des longueursdes exons des trans
rits. Le programme Doubles
an a ré
emment été étendu pour prendreégalement en entrée les protéines orthologues (voir annexe B) aux protéines des gènes de S,
'est le programme Proje
tor [103℄.Les modèles fondés sur les exons ont été utilisés par les programmes Rosetta [34℄, CEM[32℄, SGP1 [142℄, SGP2 [112℄, Pro-Gen [108℄, de Pedersen et al. [115℄ et Utopia [38℄. Notonsque 
es deux derniers programmes reposent sur un formalisme mathématique plus important.Tous 
es programmes utilisent la programmation dynamique pour réaliser les 
ombinaisonsd'exons optimales représentant les di�érents trans
rits de S et S 0. Parmi 
es programmes,les programmes SGP1 et SGP2 qui reposent sur le modèle de gène ab initio GeneID, sontsans doute les plus utilisés.Les méthodes d'annotation de gènes ab initio et par similarité de séquen
e sont périodi-quement évaluées sur des données de référen
e [45, 77, 33, 121, 65℄, témoignant de perfor-man
es très a

eptables en nu
léotide (de l'ordre de 90%), a

eptables en exons (de l'ordrede 80%), mais dans tous les 
as très insu�santes en trans
rits (de l'ordre de 40%). Pour 
etteraison et du fait de la 
omplémentarité des méthodes ab initio et par similarité de séquen
e,un nouveau type de méthode est apparu qui 
onsidère les sorties de 
ertains programmes46



d'annotation de gènes 
omme des sour
es d'information, qu'il s'agit de 
ombiner au mieuxen tenant 
ompte à la fois des s
ores donnés par 
es sour
es, mais aussi de la phase des gènesprédits par 
es sour
es.2.2.3 Méthodes 
ombinantesLes méthodes 
ombinantes 
onsidèrent les sorties de 
ertains programmes d'annotation
omme des sour
es d'information à 
ombiner au mieux pour tirer parti des avantages de
ha
un et ainsi produire des annotations de gènes plus �ables. On distingue quatre types deméthodes 
ombinantes :� la 
ombinaison linéaire,� l'arbre de dé
ision,� les modèles de Markov 
a
hés,� le pipeline d'heuristiques.La 
ombinaison linéaire est utilisée par les programmes LC1 et LC2 de la suite Combiner[27℄. Ces programmes se fondent sur les signaux prédits par di�érents programmes (signauxd'initiation et de terminaison de la tradu
tion, signaux donneur et a

epteur d'épissage) pourdéterminer les stru
tures de gènes les plus probables d'une séquen
e. Ces stru
tures sont vues
omme les 
ombinaisons a

eptables optimales des signaux pré
édants et sont déterminéespar programmation dynamique. A 
haque segment exonique formé par une paire de signauxa

eptables (ou pour LC2 par une extrémité d'alignement de séquen
e) est attibué un s
orepar un vote (
odant/non 
odant) de 
haque programme en 
ha
une de ses bases. Notons que
e s
ore peut éventuellement être pondéré. Le s
ore d'une stru
ture de gène s'obtient alorspar la somme des s
ores de 
ha
un de ses exons. Il existe deux di�éren
es importantes entreLC1 et LC2 : tout d'abord LC1 
ombine ex
lusivement des sour
es ab initio, alors que LC2autorise des sour
es de similarité et des programmes de prédi
tions de signaux, mais aussiLC1 utilise un vote non pondéré (
orrespondant à un poids de 1 pour 
haque sour
e), alorsque LC2 peut attribuer un poids di�érent à 
haque sour
e. La 
omplexité de LC1 est �(mn2)où m est le nombre de sour
es et n est le nombre de signaux déte
tés.L' arbre de dé
ision est utilisé par le programme SC de la suite Combiner pour 
ombinerdes sour
es d'annotation quel
onques de façon plus �ne que les 
ombinateurs linéaires LC1 etLC2. Cette méthode se fonde sur une phase d'apprentissage et a été dé
rite en se
tion 2.1.1dans le 
adre de la 
ombinaison de mesures pour la déte
tion d'exons.Les modèles de Markov 
a
hés (HMM) sont les 
ombinateurs de sour
es les plus utilisésdans le domaine de l'annotation de gènes. Ils se subdivisent en deux 
atégories : les modèlesde Markov 
a
hés existants étendus pour prendre en 
ompte la similarité de séquen
e, etles modèles de Markov 
a
hés nouveaux spé
i�quement dédiés à la 
ombinaison de sour
esquel
onque. Les premiers intègrent les résultats de similarité par 
onditionnement de leursprobabilités primitives, alors que les deuxièmes né
essitent un apprentissage di�érent pour
haque type de 
ombinaison possible. Les programmes GenieHom [97℄, Twins
an [92, 68℄,Genomes
an [145℄, Ns
an [43℄, et Eugene'HOM [71℄ et Eugene_M [72℄, appartiennent à la47



première 
atégorie et étendent respe
tivement les modèles de Markov 
a
hés généralisés deGenie [96℄, Gens
an [44℄ et Eugene [126℄. Les programmes Digit [144℄, ExonHunter [40℄ etJigsaw [28℄, appartiennent à la deuxième 
atégorie. Le programme Digit utilise une pro
é-dure Bayesienne pour inférer le s
ore des exons et un HMM pour déterminer les stru
turesde gènes à partir de 
es exons. Il n'a été appliqué qu'à la 
ombinaison de sour
es ab initio,en l'o

uren
e aux programmes Fgenesh, Gens
an et HMMgene. Les programmes Exonhun-ter et Jigsaw ont été appliqués à la 
ombinaison de sour
es quel
onques, et Jigsaw donned'ex
ellents résultats sur le génome humain.Le pipeline d'heuristiques est le deuxième type de 
ombinaison de sour
es le plus utilisédans le domaine de l'annotation de gènes. Comme son nom l'indique il 
onsiste en l'appli-
ation su

essive de règles heuristiques portant sur di�érentes sour
es d'annotation a�n deproduire une annotation �nale. Les heuristiques utilisées dépendent fortement des sour
esd'annotation sur lesquelles elles s'appliquent. Ces sour
es doivent don
 être prédé�nies, 
e quirend les programmes fondés sur 
ette te
hnique non génériques. Parmi de tels programmes
itons :� Gene
omber [127℄, qui 
ombine les sour
es ab initio Gens
an et HMMgene,� Ensembl [54℄, qui 
ombine la sour
e ab initio Gens
an ave
 des sour
es de similaritéportant sur des protéines et des ADN
,� Eannot [59℄, qui 
ombine des sour
es de similarité portant sur des protéines et desADN
,� PSEP [49℄, qui 
ombine des sour
es de similarité portant sur l'ADN génomique et desADN
 de type ESTs,� EGPred [86℄ qui 
ombine des sour
es ab initio, des sour
es de similarité portant surdes protéines, et des prédi
teurs d'introns et de signaux d'épissage.Il faut noter que parmi 
es quatre types d'appro
hes 
ombinantes, les plus utilisées sontles modèles de Markov 
a
hés généralisés et les pipelines d'heuristiques.Il faut également noter le développement ré
ent d'un 
adre pour la 
ombinaison de pro-grammes d'annotation : Gaze [84℄. En e�et 
e 
adre a l'avantage d'être 
apable de 
ombinerdes sour
es d'annotations quel
onques, et est ainsi 
omplètement générique. Pour 
ette raisonet même s'il possède l'in
onvénient de n'intégrer au
une 
onnaissan
e biologique et don
 dené
essiter une étape de paramétrage longue et déli
ate, nous pensons qu'il représente uneappro
he intéressante et novatri
e.Pour 
on
lure, nous avons répertorié les prin
ipaux avantages et limites des trois typesde méthodes d'annotation de gènes dans le tableau 2.2.Etant donné l'état de l'art dans le domaine de l'annotation de gènes, nous pensons qu'ilest né
essaire de développer un 
adre formel pour la 
ombinaison d'annotations. De plus,nous pensons que 
e 
adre devra être su�samment intuitif pour que son fon
tionnementsoit 
ompris par des personnes de dis
iplines di�érentes. Comme nous l'avons vu dans 
e48



Méthodes Avantages LimitesAb initio � rapide� formel� systématique � performan
es aléatoires� peu �able seulePar similarité de séquen
e � robuste� �able � non exhaustive� lente� né
essite de fréquentesmises à jourCombinante � un peu meilleure que 
ha-
une des stratégoes pré
é-dentes prise séparément � paramètres inexistants oupeu intuitifsTab. 2.2 � Avantages et limites des di�érentes méthodes d'annotation de gènes.
hapitre, les méthodes d'annotation de gènes qui se fondent sur l'utilisation de graphessont nombreuses, et 
e sont souvent les méthodes à la fois les plus formelles et les plusélégantes. D'autre part, les graphes permettent souvent une appro
he intuitive. Ainsi un
adre formel pour la 
ombinaison d'annotations fondé sur les graphes pourrait être uneappro
he fru
tueuse.
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Chapitre 3Annotation experte automatique degènes
3.1 Les 
onnaissan
es fondamentales de l'expertLe gène idéalL'expert en annotation est un biologiste qui 
onnaît parfaitement les mé
anismes debiologie molé
ulaire, et en parti
ulier 
eux qui 
onduisent à la synthèse d'une protéine àpartir d'un gène (�gure 2.1). Rappelons que nous nous interessons ex
lusivement i
i auxgènes eu
aryotes 
odant des protéines. Chez les eu
aryotes supérieurs, un gène peut donnerlieu à plusieurs protéines par deux pro
essus :� l'épissage alternatif, dé
rit en �gure 3.1,� le début de tradu
tion alternatif.Annoter un gène signi�e don
 pour l'annotateur :� déterminer ses di�érents trans
rits alternatifs1,� pour 
haque trans
rit alternatif déterminer :� le début et la �n2 de 
ha
un de ses exons,� s'il 
ode ou non pour une protéine (un trans
rit qui 
ode pour une protéine est dit
odant),� pour 
haque trans
rit 
odant pour une protéine déterminer le début et la �n de saséquen
e 
odante (CDS).Chez les eu
aryotes supérieurs, la stru
ture des trans
rits 
odants biologiquement validéspossède le plus souvent les 
ara
téristiques suivantes :� une grande étendue génomique,� des exons 
ourts,� des introns longs,� un grand nombre d'exons,1Plus exa
tement les empreintes de ses ARNm alternatifs sur la séquen
e à annoter.2I
i et dans toute la suite du texte, début et �n sont relatifs au début de la séquen
e à annoter.51



Fig. 3.1 � Epissage alternatif. La partie supérieure de 
ette �gure représente une séquen
ed'ADN génomique eu
aryote. Cette séquen
e 
omporte une stru
ture de gène qui débute par unpromoteur, est suivie d'une su

ession d'exons et d'introns, et se termine par un site de polyadé-nylation. Ce gène subit une étape de trans
ription qui produit un ARN primaire (parfois appelépré-messager) qui a exa
tement la même stru
ture que le gène présent sur l'ADN mais est dépourvude promoteur. Ce trans
rit primaire subit alors une étape de maturation in
luant une sous-étaped'épissage qui ex
ise les introns du gène et met les exons bout à bout. Un intron est bordé par dessignaux donneur et a

epteur d'épissage qui sont re
onnus par la ma
hinerie 
ellulaire 
omme lespoints entre lesquels une ex
ision doit avoir lieu. Cet épissage peut avoir lieu de manière alternative
'est-à-dire générer plusieurs ARNm di�érents. Ce
i est dû au fait que 
ertains exons peuvent êtreex
isés en même temps que les introns qui les bordent et don
 ne pas apparaître dans l'ARNmrésultant. I
i le gène initial donne lieu à trois ARNm alternatifs : 
elui de gau
he dans lequel tousles introns ont été ex
isés et qui 
omporte don
 tous les exons du gène intial, 
elui du milieu danslequel l'exon 4 a été ex
isé en même temps que les introns 4 et 5, et 
elui de droite dans lequell'exon 5 a été ex
isé en même temps que les introns 5 et 6 et l'exon 7 a été ex
isé en même tempsque les introns 7 et 8. Chaque ARNm alternatif donne lieu à une protéine par tradu
tion en a
idesaminées de sa séquen
e 
odante ou CDS.� un CDS long,� un grand nombre d'exons 
odants, dans l'absolu et relativement au nombre d'exonsUTR ou non 
odants,� un CDS débutant par un 
odon ATG et se terminant par un 
odon Stop.Ainsi les annotateurs re
her
hent en priorité des stru
tures de trans
rits dotées de 
es 
a-ra
téristiques, stru
tures que nous 
onsidérerons don
 
omme idéales.52



Les ressour
esGénération. Pour annoter les gènes d'une séquen
e d'ADN, l'annotateur utilise les ré-sultats de programmes d'annotation. Ces annotations, appelées ressour
es, peuvent être lesrésultats de programmes d'annotation par similarité de séquen
e ou en
ore ab initio (voir
hapitre 2), et peuvent être 
onsidérées 
omme des annotations de gènes préliminaires etimparfaites sur lesquelles l'annotateur s'appuie pour 
onstituer sa propre annotation. Le tra-vail de l'annotateur 
onsiste don
 en la 
ombinaison experte de ressour
es dans le butd'annoter les trans
rits d'une séquen
e de la façon la plus �able possible.En fon
tion de l'espè
e étudiée, l'expert dé
ide de quelles ressour
es il a besoin, et asso
ieimpli
itement un degré de 
on�an
e à 
ha
une d'elle. Le degré de 
on�an
e d'une ressour
edépend à la fois du type de programme qui a permi de la générer, mais aussi des sour
esde données externes qu'elle a éventuellement né
essité (qualité des séquen
es, distan
e phy-logénétique ave
 la séquen
e à annoter (voir annexe B, ...et
). Les ressour
es sont d'autantplus fondamentales dans le proto
ole d'annotation de l'expert que 
elui-
i se doit d'atta
herà toute stru
ture de trans
rit qu'il annote, les ressour
es qui attestent de sa présen
e. Cesressour
es sont autant de preuves que la stru
ture de trans
rit existe en 
ette position de laséquen
e, et permet de déterminer une 
lasse de 
on�an
e pour le trans
rit.Le proto
ole d'annotation de l'expert est don
 semi-automatique et implique que l'ex-pert ait, en plus de ses 
onnaissan
es en biologie, une 
onnaissan
e approfondie :� du fon
tionnement des programmes qui ont permi de générer les ressour
es,� de la signi�
ation des paramètres de 
es programmes,� des 
ara
téristiques des sour
es de données externes éventuellement utilisées par 
esprogrammes.Visualisation. Suit alors une phase de visualisation des ressour
es qui viennent d'être gé-nérées. L'expert 
her
he en e�et à voir 
omment se positionnent les ressour
es sur la séquen
eà annoter, et utilise pour 
ela des outils standard de visualisation tels que ACEDB [6℄ ouApollo [7℄. Ces outils représentent la séquen
e d'ADN de manière linéaire, et les ressour
essous forme de boîtes de 
ouleur le long de la séquen
e. La �gure 3.2 donne un exemple de 
etype de représentation. Notons que 
es outils de visualisation servent également de bases dedonnées puisqu'ils permettent d'asso
ier diverses informations à 
haque type de ressour
e.Pour une ressour
e de type alignement de séquen
e par exemple, les informations essentiellessto
kées par 
es outils sont :� le nom de la molé
ule dont provient l'alignement (M),� les positions de début et de �n de 
et alignement sur la séquen
e à annoter,� les positions de début et de �n de 
et alignement sur M .Pour visualiser les informations relatives à une ressour
e il su�t de 
liquer sur la boîte de
ouleur 
orrespondante. 53



Fig. 3.2 � Visualiser l'ADN et les ressour
es. Cette �gure est la 
apture d'é
ran d'unefenêtre ACEDB représentant une séquen
e d'ADN du génome humain ainsi que des ressour
esrelatives à 
elle-
i : des alignements d'ADN
 humains (en bleu, Genbank [35℄, voir annexe A), et desalignements de protéines de souris (en rouge, IPI [91℄, voir annexe B). La barre verti
ale 
entralesépare les ressour
es relatives à la séquen
e d'ADN (à droite), des ressour
es relatives à la séquen
e
omplémentaire inverse de 
elle-
i (à gau
he). Sa graduation indique la position où l'on se trouvesur la séquen
e, sur laquelle 
et outil permet de se dépla
er et d'e�e
tuer des zooms.Les résultats des programmes d'annotation ab initio représentent une ressour
e à faiblevaleur de 
on�an
e aux yeux des annotateurs en raison de leur tendan
e à sur-prédire.54



Ainsi le travail des annotateurs porte essentiellement sur l'analyse et la 
ombinaisonde ressour
es de type alignement de séquen
e. Les alignements de séquen
es sont engénéral assez �ables, surtout dans le 
as d'ADN
 pleine longueur ou de protéines d'espè
espro
hes, mais représentent des annotations partielles. En e�et l'algorithme d'alignementutilisé est généralement de type lo
al et heuristique, et 
es alignements ne représentent don
que des approximations des exons de la séquen
e à annoter. De plus 
es alignementsdépendent très fortement des trois 
ara
téristiques suivantes :� le type de la séquen
e sour
e,� la distan
e phylogénétique entre la séquen
e sour
e et la séquen
e à annoter (voirannexe B),� les valeurs des paramètres utilisés par le programme d'alignement (voir annexe C pourle programme Blast [29℄).Blast [29℄ est le programme d'alignement lo
al heuristique le plus utilisé par les annota-teurs humains, et produit des alignements lo
aux appelés HSP pour High-s
oring SegmentPair. Ainsi nous utiliserons le terme HSP pour désigner tout résultat de programme d'ali-gnement lo
al.
Démar
he généraleEn analysant le proto
ole d'annotation de l'expert, nous avons 
onstaté qu'il visualiseles ressour
es d'abord de manière globale puis de manière lo
ale. La visualisation globalelui permet en e�et de délimiter les di�érents gènes de la séquen
e à annoter sur la base du
hevau
hement global des ressour
es (�gure 3.2). Puis il se fo
alise sur un premier gène pourl'analyser plus �nement (�gure 3.3). Du fait de l'orientation de la trans
ription de 5' en 3',l'annotateur par
ourt généralement les gènes d'une séquen
e de 5' en 3'.Très s
hématiquement, l'analyse d'un gène 
onsiste en une su

ession de 
omparai-sons et de regroupements d'HSPs (d'ADN
 et de protéines), sur la base d'informationsprouvant qu'ils appartiennent à une même stru
ture de trans
rit. Ces informationspeuvent être de natures aussi diverses que le type et le nom de la molé
ule dont deux HSPsproviennent, leur position sur la séquen
e à annoter, ou en
ore les séquen
es qui les bordentou qu'ils 
ontiennent. Ainsi l'annotation de gènes experte est un pro
essus semi-automatiquedont on peut dire qu'il fon
tionne par renfor
ement d'hypothèse.Plus pré
isément la démar
he de l'annotateur peut être vue 
omme l'utilisation d'unensemble de règles heuristiques, qu'il 
ombine de manière heuristique, et qu'il applique àdes résultats de programmes d'alignements heuristiques entre la séquen
e à annoter et desséquen
es sour
es qu'il a 
hoisies (type et espè
e) de manière heuristique. Le 
on
ept d'heu-ristique est don
 fondamental dans le proto
ole d'annotation de l'expert.55



Fig. 3.3 � Ressour
es relatives à un gène. Cette �gure est la 
apture d'é
ran d'une fenêtreACEDB représentant les ressour
es relatives à un gène d'une séquen
e d'ADN génomique humain :les alignements a1 à a3 de trois ADN
 humains en bleu, et les alignements p1 à p3 de trois protéines desouris en rouge. Cha
un de 
es alignements se 
ompose de plusieurs HSPs représentés par des boîtes(a1 se 
ompose par exemple de sept HSPs), et éventuellement reliés entre eux (i
i les alignementsd'ADN
 sont reliés entre eux, mais pas les alignements de protéines).3.2 Né
essité d'un 
adre d'expression pour l'expertisehumaineEtant donné que l'expert humain reste la référen
e en matière d'annotation, nous noussommes intéressés à automatiser son proto
ole. Nous nous sommes don
 interrogés sur la ma-nière dont l'expert pro
ède pour regrouper les HSPs initaux jusqu'aux stru
tures de trans
ritsde la séquen
e à annoter. Cette étude nous a montré que formaliser et automatiser le proto-
ole d'annotation de l'expert pose de nombreux problèmes, que nous allons tenter d'énuméreraussi exhaustivement que possible.Evolution de l'analyse. L'ensemble des règles heuristiques 
ombinées par l'expert, lamanière dont il les 
ombine, et le type et l'espè
e dont les HSPs sont originaires et sur lesquels56



il applique 
es règles peuvent 
hanger au 
ours du temps. Changer peut aussi bien signi�erêtre modi�é pon
tuellement qu'être ajouté ou supprimé totalement. En e�et 
ertaines règlesheuristiques dépendent de l'organisme étudié, 
omme par exemple le 
hoix des ressour
es ouen
ore 
ertains paramètres impliqués dans 
es règles. De plus au 
ours de l'annotation d'uneespè
e donnée un annotateur n'a pas la même expertise après la première séquen
e annotéequ'après la 
entième. Il apprend sur 
ette espè
e au fur et à mesure de ses annotationset le
tures, et utilise don
 des règles di�érentes au 
ours du temps. Le 
adre formel 
hoisipour automatiser le proto
ole d'annotation de l'expert, doit ainsi permettre une grande�exibilité dans l'expression des règles heuristiques.Cadre expressif. Un autre problème vient de 
e que les règles heuristiques utilisées parl'expert ne sont pas toujours 
lairement enon
ées par 
e dernier. Pour les formaliser, il fautdon
 d'abord 
omprendre 
es règles, puis les 
onfronter les unes aux autres pour véri�erqu'elles ne sont ni 
ontradi
toires, ni trop redondantes entre elles, et en�n les présenter enretour à l'expert pour véri�er que leur formulation n'a pas entraîné d'erreurs. Un dialoguepermanent et une intera
tion très forte sont don
 né
essaires entre les représentants desdeux dis
iplines. Le 
adre formel développé doit don
 permettre une expression aisée desdi�érentes règles, la plus pro
he possible de leur énon
é initial. Ce
i implique un 
adreformel d'expression des règles qui soit à la fois expressif, expli
atif et intuitif.Hétérogénéité des sour
es et des règles. Le type (ADN
 pleine longueur, ESTs, pro-téines) et l'espè
e (mammifères, vertébrés, pro
aryotes, ..et
) des HSPs utilisés sont divers.Il faut don
 un système 
apable de gérer des données hétérogènes. D'autre par les règlesheuristiques peuvent 
on
erner les phases de 
omparaison ou de regroupement d'HSPs, por-ter sur des propriétés stru
turelles ou de priorité des di�érents types d'HSPs, ou en
oredépendre ou non d'un paramètre. Les règles heuristiques sont don
 de di�érents types, 
equi implique la né
essité d'un 
adre d'expression homogène pour les représenter. Le 
adredéveloppé doit ainsi être à la fois générique et in
rémental.En résumé un 
adre formel permettant la 
ombinaison de règles heuristiques sur lesalignements de séquen
es, doit avoir les qualités suivantes :� être extrêmement �exible,� être expressif, expli
atif et intuitif,� être générique et in
rémental.Par
e qu'il possède toutes 
es qualités, nous pensons qu'un langage d'annotation ex-perte par mise en relation et regroupement d'HSPs, est parti
ulièrement approprié.Ce langage dé
rira le raisonnement de l'expert, et reposera sur une stru
turation de 
e rai-sonnement. 57



3.3 DACM et langageA�n de 
on
evoir un 
adre formel pour l'expression de l'expertise humaine dans le do-maine de l'annotation des gènes, nous avons analysé le proto
ole d'annotation de l'expertdu point de vue de la méthode. Nous dé
rivons don
 dans un premier temps le résultatde 
ette analyse, i.e. la démar
he de l'annotateur (sous-se
tion 3.3.1), et dans un deuxièmetemps la façon dont nous avons 
hoisi de l'automatiser (sous-se
tion 3.3.2).3.3.1 La démar
he de l'annotateur.Pour illustrer la démar
he de l'annotateur, nous prenons l'exemple de l'alignement d'unensemble d'ADN
 humains (Genbank [35℄) et de protéines de souris (IPI [91℄) sur une sé-quen
e d'ADN humain. La 
apture d'é
ran d'une fenêtre ACEDB représentant les HSPsrésultant de 
et alignement est donnée en �gure 3.3. Les HSPs d'ADN
 sont représentés enbleu fon
é et les HSPs de protéine en rouge. L'appartenan
e de deux HSPs à une mêmemolé
ule est matérialisée par un lien physique pour les HSPs d'ADN
, et se déduit de laposition verti
ale des HSPs pour les HSPs de protéine. On suppose que l'ensemble des HSPsprovenant d'une même molé
ule (ADN
 ou protéine) fait partie de la même stru
ture detrans
rit, et on nomme a1 à a3 les modèles de trans
rits mono-ADN
 (i.e. provenant dumême ADN
), et p1 à p3 les modèles de trans
rits mono-protéines (i.e. provenant de la mêmeprotéine) 
orrespondant à 
es stru
tures (�gure 3.3).L'annotateur humain observe et 
ompare les modèles de trans
rits mono-molé
ules, typede ressour
e par type de ressour
e, de la plus �able à la moins �able. La �abilité d'uneressour
e est fon
tion à la fois du type des molé
ules qui ont servi à la générer (ADN
 pleinelongueur, EST, protéine), et de la distan
e phylogénétique (voir annexe B) entre l'espè
edont 
es molé
ules proviennent et l'espè
e dont la séquen
e à annoter provient. Dans notreexemple, l'ADN à annoter provient de l'espè
e humaine, par 
onséquent l'annotateur analysed'abord les modèles de trans
rits de type ADN
 humain, puis les modèles de trans
rit detype protéine de souris. Ces ressour
es sont analysées de 5' en 3', don
 de haut en bas dansACEDB. A 
haque type de ressour
e l'annotateur asso
ie un ensemble de relations qu'il jugepertinent de tester sur les HSPs de 
ette ressour
e. Prenons par exemple les modèles detrans
rits mono-ADN
 (i
i a1 à a3), l'annotateur teste sur 
eux-
i deux relations : le 
he-vau
hement3 sur la séquen
e d'ADN, ou 
hevau
hement génomique, et l'identité des introns
hevau
hants.Comme a1 et a2 se 
hevau
hent mais possèdent des introns 
hevau
hants di�érents (unintron de a2 
hevau
he deux introns de a1), l'annotateur les sépare. Puis il 
ompare a3 auxreprésentants a1 et a2 des deux 
lasses ainsi formées. a3 
hevau
he a1 et a2, mais n'a d'introns
hevau
hants identiques qu'ave
 a1, par 
onséquent l'annotateur met a3 dans la même 
lasse3Deux modèles de trans
rits se 
hevau
hent si leurs étendues génomiques se 
hevau
hent. L'étenduegénomique d'un modèle de trans
rit est l'intervalle allant de sa borne la plus en 5' à sa borne la plus en 3'.58



que a1. Ainsi une expertise 
onsiste à diviser les modèles de trans
rits mono-ADN
 a1 à a3en deux 
lasses distin
tes : l'une qui in
lut a1 et a3, et l'autre qui in
lut a2. L'expert pro
èdeexa
tement de la même façon pour les modèles de trans
rits mono-protéines en utilisant unautre ensemble de relations, toutefois 
ette a
tion n'est pas détaillée i
i.Nous observons don
 la su

ession de deux a
tions 
hez l'expert :1. une mise en relation de modèles de trans
rits,2. un regroupement de 
es modèles de trans
rits en 
lasses sur la base des relations pré-
édamment établies entre eux.De manière générale, nous pouvons a�rmer que l'expert établit des liens entre des en-sembles d'alignements de séquen
es, dans le but de regrouper 
eux qui représentent la mêmestru
ture de trans
rit. Si l'on nomme modèle de trans
rit ou transmod, un ensemble d'aligne-ments de séquen
es qui représentent la même stru
ture de trans
rit, la démar
he de l'expertse modélise parti
ulièrement bien par des multi-graphes 
olorés où :� les sommets sont des transmods,� les multiples 
ouleurs entre les sommets sont les multiples relations que l'expertjuge utile d'établir entre 
es transmods.Sur notre exemple, le multi-graphe 
oloré des modèles de trans
rits mono-ADN
 a1 à a3aurait trois sommets, un pour 
ha
un des modèles de trans
rits, et deux 
ouleurs d'arêtes,les relations 
hevau
hement et introns_
hevau
hants_identiques. Il est donné en �gure 3.4.
a2a1

a3

a1, a2, a3 = modèles de transcrits mono−ADNc

= chevauchement génomique

= introns chevauchants identiquesFig. 3.4 � Multi-graphe 
oloré. Cette �gure représente le multi-graphe 
oloré que l'on obtien-drait à partir des modèles de trans
rits mono-ADN
 a1 à a3 de notre exemple. Chaque tel modèledonne lieu a à un sommet du graphe, et 
ha
une des deux relations �
hevau
hement génomique�et �introns 
hevau
hants identiques� à une 
ouleur d'arête du graphe. Une 
ouleur d'arête n'estétablie entre deux sommets que si les transmods représentés par 
es sommets sont ordonnés et quela relation 
orrespondant à 
ette 
ouleur est vraie entre 
es transmods. Ainsi la 
ouleur d'arête�
hevau
hement génomique� est mise entre les sommets a1 et a2, a1 et a3, et a2 et a3, mais la
ouleur �introns 
hevau
hants identiques� n'est mise qu'entre a1 et a3.59



Il est alors né
essaire de modéliser le pro
essus de regroupement faisant suite à la miseen relation e�e
tuée par l'expert. A 
ette étape nous disposons d'un multi-graphe 
olorédont les sommets sont des transmods, et dont les 
ouleurs d'arêtes sont les relations établiespar l'expert entre 
es transmods. En fait, 
e pro
essus de regroupement se modélise par unmé
anisme de rédu
tion du graphe. Informellement réduire un graphe signi�e dé�nir des
hemins dotés de 
ertaines 
ouleurs (d'arêtes et de sommets) dans 
e graphe, et 
onstituerune 
lasse d'objets (de transmods) pour 
ha
un de 
es 
hemins.Nous nous sommes rendu 
ompte que le pro
essus de mise en relation/rédu
tion appa-raissait à di�érents étapes du proto
ole d'annotation de l'expert. Puisque nous 
her
honsà automatiser l'ensemble de 
e proto
ole, il est don
 parti
ulièrement 
ommode de 
onsi-dérer que la rédu
tion d'un multi-graphe 
oloré produit un nouveau multi-graphe 
oloré.En e�et 
elui-
i, appelé graphe réduit, peut à son tour subir un pro
essus de mise en re-lation/rédu
tion. Pour illustrer 
ette notion, nous avons représenté le multi-graphe 
oloréobtenu par rédu
tion du graphe de la �gure 3.4 selon les 
ouleurs d'arêtes 
hevau
hementet introns_
hevau
hants_identiques (�gure 3.5). Chaque sommet du graphe réduit 
orres-
a1−a3 a2

Fig. 3.5 � Rédu
tion de multi-graphe 
oloré. Cette �gure représente le graphe résultant dela rédu
tion du multi-graphe 
oloré des modèles de trans
rits mono-ADN
 de notre exemple. Comme
ette rédu
tion se fait sur la base de la présen
e des 
ouleurs d'arêtes �
hevau
hement génomique�et �introns 
hevau
hants identiques�, les sommets de 
e graphe sont au nombre de deux : a1�a3 eta2. Notons que 
ha
un de 
es sommets représente un regroupement expert de modèles de trans
ritsmono-ADN
.pond à une 
lasse d'objets (de transmods) déterminée par l'expert, à savoir i
i la 
lasse dea1 et a3 d'une part, et la 
lasse de a2 d'autre part. Il faut noter que dans le 
as général, unmême objet (transmod) peut faire partie de plusieurs 
lasses di�érentes.Notons également deux 
ara
téristiques importantes des multi-graphes 
olorés que nousutilisons :� ils sont orientés. La trans
ription est orientée de 5' en 3' le long de la molé
uled'ADN (voir �gure 2.1), de 
e fait l'analyse des ressour
es et les relations entre lesobjets biologiques (exons, trans
rits,...) se fait dans une orientation bien pré
ise,� les sommets portent des 
ouleurs. Chaque sommet représente un transmod 
'est-à-direun ensemble d'alignements de séquen
es. Si les di�érents alignements d'un transmodsont originaires du même type de ressour
e r (i
i ADN
 ou protéine), alors le transmod60



est dit de type r et le sommet du graphe qui lui est asso
ié porte la 
ouleur r.Ainsi les multi-graphes 
olorés que nous utilisons sont appelés DACMs 
omme Dire
tedA
y
li
 Coloured Multigraphs. Pour une dé�nition plus formelle des DACMs et du pro-
essus de rédu
tion, voir 
hapitre 4.En résumé les deux étapes-
lés du proto
ole d'annotation de l'expert peuvent 
ha
une sevoir 
omme une a
tion portant sur un DACM :1. la 
omparaison et la mise en relation de transmods : par l'ajout de 
ouleurs d'arêtessur le DACM dont les sommets sont 
es transmods,2. le regroupement de transmods selon 
ertaines de 
es relations : par la rédu
tion de 
eDACM selon 
ertaines 
ouleurs d'arêtes.De plus, a�n que 
ette su

ession d'étapes puisse avoir lieu de manière répétée, 
haque ré-du
tion de DACM donne lieu à un nouveau DACM.Toutes 
es 
on
lusions nous ont naturellement 
onduit à la 
on
eption d'un langage dédiéà l'annotation de gènes experte : le langage DACMLang. Plus pré
isément, un programmeen DACMLang est une suite de 
ommandes, et une 
ommande modélise une double-a
tionde rédu
tion/mise en relation. La suite de 
ette se
tion est dédiée à la des
ription informelled'une 
ommande de DACMLang, pour une formalisation 
omplète voir 
hapitre 4.3.3.2 Le langage DACMLangUne 
ommande de DACMLang suppose l'existen
e d'un DACM d et est de la forme :Rédu
tion de d en D selon 
ertaines 
ouleurs d'arêtes:>Ajout de 
ouleurs d'arêtes sur D réduit de dRédu
tion d'un DACM. La sous-
ommande de rédu
tion d'un DACM d selon 
ertaines
ouleurs d'arêtes 
orrespond à l'a
tion de regroupement des transmods e�e
tuée par l'expert.Comme les transmods regroupés par l'expert le sont sur la base des relations pré
édemmentétablies entre eux, la sous-
ommande de rédu
tion du DACM d se dé�nit par une expressionsur les 
ouleurs d'arêtes de d. Plus pré
isément la sous-
ommande de rédu
tion de d est
onstituée des 
inq types d'éléments suivants :� des identi�ants de 
ouleurs d'arêtes,� des identi�ants de 
ouleurs de sommets,� les opérateurs logiques &&, || et , sur les expressions sur les 
ouleurs d'arêtes (note :, est équivalent à ||),� l'opérateur de 
omposition . d'expressions sur les 
ouleurs d'arêtes,61



� l'opérateur d'extension + d'expressions sur les 
ouleurs d'arêtes.Pour illustrer la sous-
ommande de rédu
tion du DACM d, nous reprenons l'exempledu DACM des modèles de trans
rits mono-ADN
 donné plus haut (�gure 3.4). La sous-
ommande de rédu
tion de 
e DACM est la suivante :([Adn
℄.(
hevau
hement && introns_
hevau
hants_identique )+) || ([Adn
℄)
ar elle signi�e : � 
her
her l'un des deux types de 
hemins suivants :� des 
hemins qui 
ommen
ent par un sommet de 
ouleur ADN
 ([Adn
℄) et 
onstituésde la plus longue (+) suite d'arêtes possédant à la fois (&&) les 
ouleurs 
hevau
hementet introns_
hevau
hants_identiques,� des 
hemins réduits à un sommet de 
ouleur ADN
 ([Adn
℄). �Ajout de 
ouleurs d'arêtes sur le DACM réduit. La sous-
ommande d'ajout de
ouleurs d'arêtes sur D réduit de d 
orrespond à l'a
tion de 
omparaison et de mise enrelation de transmods e�e
tuée par l'expert. Elle se 
ompose d'une su

ession de �ltres dont
ha
un représente l'ajout d'une 
ouleur d'arête parti
ulière sur D. Comme D est un DACMréduit de d, les sommets de D 
orrespondent à des 
hemins de sommets de d, et 
haque �ltrede la sous-
ommande d'ajout de 
ouleurs d'arêtes sur D est don
 de la forme :| 
ondition sur deux 
hemins de d -> 
ouleur d'arête de DUn transmod est un ensemble d'alignements de séquen
es obtenus par 
omparaison de laséquen
e à annoter ave
 des molé
ules 
odantes épissées telles que des ADN
 ou des protéines.Un transmod peut don
 se voir 
omme un ensemble d'entiers : les positions des alignementsqui le 
onstituent sur la séquen
e à annoter. Ainsi, nous représentons un transmod parune suite d'intervalles ordonnés de positions de la séquen
e à annoter, qui représentent lesensembles maximaux de positions 
ontigues où 
es alignements ont eu lieu, et qui peuventdon
 se voir 
omme des modèles d'exons de 
ette séquen
e (voir �gure 3.6 pour un exemplede transmod, et 
hapitre 4 pour une dé�nition formelle).Ainsi un ensemble de transmods est un transmod (l'union d'un ensemble de positions estun ensemble de positions), et les sommets de D, qui sont des 
hemins de d, modélisent destransmods. La 
ondition d'un �ltre pour l'ajout de 
ouleurs d'arêtes entre les sommets deD, peut don
 se voir 
omme une expression sur les transmods modélisés par les sommets deD. Plus pré
isément 
ette 
ondition s'exprime par des opérateurs de deux types :� des opérateurs de 
réation de transmod : portent sur deux transmods et produisentun transmod,� des opérateurs logiques : portent sur deux transmods et produisent un booléen.62



5’ 3’

A

Fig. 3.6 � Un transmod ou modèle de trans
rit. Cette �gure représente une séquen
ed'ADN génomique (�è
he de 5' en 3'), ainsi qu'un transmod A de 
ette séquen
e. Ce transmod estmatérialisé par trois traits horizontaux, dont 
ha
un représente un ensemble maximal de positions
ontigues de 
e transmod, ou intervalle, et peut se voir 
omme un modèle d'exon de A.Les opérateurs de DACMLang de 
es deux 
atégories sont listés et dé
rits dans le tableau3.1, et les moins intuitifs d'entre eux dé
rits dans la suite du texte.Il existe trois types de 
hevau
hement pour les transmods :� le 
hevau
hement faible (opérateur >>-) : 
orrespond au 
hevau
hement des étenduesgénomiques de deux transmods,� le 
hevau
hement fort (opérateur >>+) : 
orrespond à l'existen
e d'une position 
om-mune entre les intervalles de deux transmods,� le 
hevau
hement interne (opérateur >>=) : 
orrespond au fait qu'au
un des intervallesdu deuxième transmod n'est totalement in
lus dans un intervalle du 
omplément4 dupremier transmod (prédi
at non symétrique).Ces trois types de 
hevau
hement sont illustrés en �gure 3.7 page 65.L'identité des introns 
hevau
hants de deux transmods (opérateur ><) n'a d'intérêt quepour des transmods 
hevau
hants (dans les autres 
as, 
ette propriété est vrai), et est illustréesur un exemple en �gure 3.8.Pour illustrer la sous-
ommande d'ajout de 
ouleurs d'arêtes sur le DACM D réduit de d,nous supposons avoir e�e
tué la sous-
ommande de rédu
tion de d, et don
 disposer des som-mets de D. De plus nous supposons vouloir ajouter la 
ouleur d'arête 
hevau
hement entredeux sommets de D dont les transmods sont ordonnés et d'étendue génomique 
hevau
hante.En DACMLang 
ela s'é
rit : 5' >>- 3' -> 
hevau
hementLes DACMs et le langage DACMlang permettent de modéliser la partie 
entrale et es-sentielle de l'annotation experte : la façon dont les experts passent des HSPs aux modèles de4Le 
omplément d'un transmod 
orrespond aux intervalles 
omplémentaires de 
e transmod qui sontin
lus dans son étendue génomique, et représente don
 l'ensemble des modèles d'introns de 
e transmod.63



Opérateurs de 
réation de transmod Opérateurs logiques. <> : transmod vide,. 5' : transmod le plus en amont parmideux,. 5'[C℄ : transmod le plus en amontparmi deux et de 
ouleur dans C,. 3' : transmod le plus en aval parmideux,. 3'[C℄ : transmod le plus en aval parmideux et de 
ouleur dans C,
. <* : un transmod se termine stri
te-ment avant un autre,. <=* : un transmod se termine avant unautre,. >* : un transmod se termine stri
te-ment après un autre,. >=* : un transmod se termine après unautre,. == : égalité de deux transmods,. >>- : 
hevau
hement faible de deuxtransmods,. >>+ : 
hevau
hement fort de deux trans-mods,. >>= : 
hevau
hement interne de deuxtransmods,. >< : identité des introns 
hevau
hantsde deux transmods,. && : et,. || : ou,. ! : non.Tab. 3.1 � Opérateurs pour l'ajout de 
ouleurs d'arêtes sur le DACM réduit.trans
rits de la séquen
e à annoter. Toutefois les DACMs ne permettent pas (pour l'instant !)de modéliser toutes les étapes du proto
ole d'annotation de l'expert, 
omme par exemplela re
her
he du CDS, et l'annotation experte par DACM doit don
 s'intégrer dans un en-vironnement plus 
omplet. Dans la suite nous dé
rivons un exemple de tel environnement :Exogean 
omme Expert on gene annotation, dé
rit en �gure 6.1 page 126.Dans la suite nous dé
rivons les di�érentes étapes d'Exogean : d'abord l'�annotationexperte par DACM� (se
tion 3.4), puis les autres étapes d'annotation experte, globalementdésignées par le terme annotation experte annexe (se
tion 3.5).3.4 Annotation experte par DACML'annotation experte par DACM d'Exogean 
onstruit les stru
tures de trans
rits desgènes de la séquen
e à annoter, à partir d'HSPs d'ADN
 de la même espè
e et d'HSPs deprotéines d'une autre espè
e. Pour 
ela, elle utilise trois étapes dont 
ha
une repose sur la
onstru
tion et la rédu
tion d'un DACM, appelés DACM1, DACM2 et DACM3 (voir �gure 6.164
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A

~A

B1
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Fig. 3.7 � Chevau
hement de transmods. Cette �gure représente quatre transmods : A, i.e.le transmod issu du 
omplément de A, B1 et B2. Les trois transmods A, B1 et B2 ont des étenduesgénomiques 
hevau
hantes : ils se 
hevau
hent de façon faible. Comme les intervalles de A n'ont pasde position 
ommune ave
 les intervalles de B1 mais ont des positions 
ommunes ave
 les intervallesde B2, A et B2 se 
hevau
hent de façon forte, mais pas A et B1. En�n il existe un intervalle de B1totalement in
lus dans un intervalle de , 
e qui n'est pas le 
as pour B2 : A et B2 se 
hevau
hentde façon interne, mais pas A et B1.
5’

A

B

3’Fig. 3.8 � Identité des introns 
hevau
hants. Cette �gure représente deux transmods Aet B d'une séquen
e d'ADN génomique. Les traits verti
aux pointillés matérialisent la position desintrons sur la séquen
e d'ADN. Le transmod A possède 3 introns et le transmod B deux introns.Les deux introns les plus en 3' de A et B se 
hevau
hent respe
tivement et sont identiques. Aet Bvéri�ent don
 la relation d'identité des introns 
hevau
hants.page 126). Pour un i donné de [1 : 3℄, DACM(i+1) est issu de la rédu
tion de DACMi, etmodélise ainsi des modèles de trans
rits �plus 
omplexes� que DACMi (voir se
tion 3.3).Dans 
ette se
tion, nous dé
rivons et donnons les raisons biologiques de la 
onstru
tion etde la rédu
tion de 
es trois DACM su

essivement. Il faut noter que la trans
ription del'ADN en ARN est un pro
essus orienté du 5' vers le 3' de l'ADN (voir �gure 2.1). Ainsi,les arêtes 
olorées de nos DACMs, qui 
orrespondent aux relations utilisées par l'expertentre les modèles de trans
rits de 
e DACM, sont également orientées. Nous utiliserons65



indi�éremment les termes modèle de trans
rit et transmod.3.4.1 DACM1La première étape de l'annotation experte agit sur des HSPs d'ADN
 de la même espè
eet de protéines d'une autre espè
e (modèles de trans
rits de niveau 1). Rappelons qu'un HSPest le résultat d'un alignement heuristique lo
al et sans indels entre la séquen
e à annoter etla séquen
e d'une molé
ule 
odante épissée (ADN
 ou protéine, voir �gure 3.10 page 80).Cette première étape 
onsiste en la 
omparaison et le regroupement d'HSPs provenantd'une même molé
ule (ADN
 ou protéine), et dont l'empreinte sur la séquen
e à annotertémoigne d'une même stru
ture de trans
rit. Les objets biologiques résultant de 
e regrou-pement sont appelés modèles de trans
rits mono-molé
ules, ou en
ore modèles de trans
ritsmono-ADN
 et mono-protéines si l'on distingue le type de la molé
ule d'origine (modèles detrans
rits de niveau 2).Justi�
ation. Considérons le 
as simple d'une séquen
e d'ADN génomique S ne 
ontenantqu'un seul gène. Si l'épissage de 
e gène produit l'ARNm a, et que a 
orrespond à l'un desADN
 
omparés à S, alors les HSPs provenant de 
et ADN
 forment sur S une stru
turede trans
rit biologiquement valide. La situation est à peu près identique dans le 
as où Sest 
omparée à la protéine d'un gène orthologue du gène qu'elle 
ontient (don
 une protéined'une autre espè
e) : les HSPs de 
ette protéine forment le plus souvent sur S une stru
turede trans
rit biologiquement valide5.Or la séquen
e à annoter ne 
ontient pas un seul gène mais plusieurs, voire l'ensembledes gènes d'une espè
e si l'on 
her
he à annoter un génome entier. Or à l'é
helle du génome,des dupli
ations de gènes peuvent être observées qui 
ompliquent beau
oup la situationidéale dé
rite pour une séquen
e ne 
omportant qu'un gène (voir annexe B). En e�et sil'on 
onsidère systématiquement tous les HSPs d'une même molé
ule épissée 
omme faisantpartie de la même stru
ture de trans
rit, il est possible que l'on 
onsidère plusieurs gènesparalogues (appartenant à la même espè
e et issus d'un même gène an
estral par dupli
ation,voir annexe B) 
omme faisant partie de la même stru
ture de trans
rit.Des
ription des relations. Pour savoir si des HSPs originaires d'une même molé
uleépissée appartiennent à la même stru
ture de trans
rit, les experts utilisent trois relationssur les HSPs :� l'appartenan
e de deux HSPs à une même molé
ule : même_molé
ule,� le fait que deux HSPs provenant d'une même molé
ule et ordonnées sur la séquen
eà annoter sont séparés par une distan
e génomique de 5' en 3' inférieure à la taillemaximale d'un intron : taille_int_max,5Cette stru
ture de trans
rit peut ne pas être biologiquement valide, dans le 
as où 
ertains exons dugènes ne sont pas 
onservés entre les deux espè
es, ou si la protéine sour
e 
ontient un domaine répété,
ependant nous 
onsidérons 
es 
as 
omme mineurs.66



� le fait que deux HSPs provenant d'une même molé
ule M et ordonnés sur la séquen
eà annoter sont également ordonnés sur M : ordre_gx_molé
ule.Illustration des relations. La �gure 3.11 page 81 illustre la relation taille_int_max, etla �gure 3.12 page 82 la relation ordre_gx_molé
ule.Rédu
tion en DACMLang. Dans le langage DACMLang, DACM1 est supposé être
onstruit à partir des HSPs d'ADN
 et de protéines initiaux ainsi que des 
onnaissan
esque l'expert possède sur 
es objets : 
haque HSP donne lieu à un sommet de DACM1 et
ha
une des trois relations pré
édentes à une 
ouleur d'arête. Nous voulons réduire DACM1selon les trois 
ouleurs d'arêtes à la fois (&&) et par les plus longs 
hemins d'arêtes (+). Ainsila sous-
ommande de rédu
tion de DACM1 s'é
rit en DACMLang :(même_molé
ule && taille_int_max && ordre_gx_molé
ule )+Le DACM obtenu par rédu
tion de DACM1 est appelé DACM2.A 
e stade DACM2 possède des sommets, mais 
eux-
i ne sont reliés entre eux par au
une
ouleur d'arête. Les 
ouleurs d'arêtes de DACM2 
orrespondent aux relations que l'expertjuge pertinent d'établir entre les modèles de trans
rits mono-molé
ules.3.4.2 DACM2La deuxième étape de l'annotation experte agit sur des modèles de trans
rits mono-molé
ules. Elle 
onsiste en la 
omparaison et le regroupement de modèles de trans
rits mono-molé
ules de même type (ADN
 ou protéine), qui représentent la même stru
ture de trans
ritde la séquen
e à annoter. Les objets biologiques résultant de 
e regroupement sont appelésmodèles de trans
rit multi-molé
ules de même type, ou modèles de trans
rits multi-ADN
 etmulti-protéines si l'on distingue le type de la molé
ule d'origine (modèles de trans
rits deniveau 3).Justi�
ation. Il arrive fréquemment que les modèles de trans
rits mono-molé
ules demême type soient redondants et/ou 
omplémentaires. Cette étape a don
 le double but desupprimer la redondan
e de 
ertaines ressour
es, et de permettre à d'autres de se 
ompléter.Eliminer la redondan
e des ressour
es permet de ne pas annoter plusieurs fois le même trans-
rit partiellement, alors qu'exploiter la 
omplémentarité des ressour
es permet d'annoter lestrans
rits les plus 
omplets possibles.Le regroupement des modèles de trans
rits mono-molé
ules de même type s'e�e
tue sépa-rément pour 
haque type de ressour
e. En e�et les ADN
 de la même espè
e et les protéinesd'une autre espè
e ne sont ni aussi informatives ni aussi �ables. Un alignement d'ADN
 dela même espè
e que la séquen
e à annoter indique en e�et quasiment toujours des bornesd'épissage exa
tes, 
e qui n'est pas le 
as d'un alignement de protéine d'une autre espè
e.67



Regrouper les ressour
es de type ADN
 et protéine à 
e stade provoquerait une perte d'infor-mation 
on
ernant les bornes d'épissage, et empê
herait en parti
ulier de savoir si un modèlede trans
rit mono-ADN
 en étend un autre. Par extension on entend le fait de représenter lamême stru
ture de trans
rit alternative du gène, mais en apportant des nu
léotides ou desexons supplémentaires en 3'.De plus les alignements d'ADN
 indiquent de façon pré
ise les di�érents trans
rits alter-natifs des gènes de la séquen
e à annoter, 
e qui n'est pas le 
as des protéines d'une autreespè
e. Ces deux 
onstatations nous 
onduisent à des règles de regroupement plus �nes pourles ADN
 de la même espè
e que pour les protéines d'une autre espè
e.Des
ription des relations. Pour savoir si deux modèles de trans
rits mono-molé
ules demême type appartiennent à la même stru
ture de trans
rit, l'expert utilise trois relationsportant sur les modèles de trans
rits mono-molé
ules :� le fait que deux modèles de trans
rits mono-ADN
 
hevau
hants et ordonnés ont leursintrons 
hevau
hants identiques et que la �n du deuxième est en 3' de la �n du premier :extension,� le fait que deux modèles de trans
rits mono-ADN
 
hevau
hants et ordonnés ont leursintrons 
hevau
hants identiques et que la �n du deuxième est en 5' de la �n du premier :in
lusion,� le 
hevau
hement de l'étendue génomique de deux modèles de trans
rits mono-protéines :
hevau
hement.Notons que 
es trois relations ne 
on
ernent que des modèles de trans
rits mono-molé
ulesde même type ordonnés sur la séquen
e à annoter.Rappelons que les alignements d'ADN
 de la même espè
e indiquent des bornes d'épis-sage exa
tes. Cela jusiti�e la né
essité de regrouper des modèles de trans
rits mono-ADN

hevau
hants dont les introns 
hevau
hants sont identiques. Les relations extension et in
lu-sion sont utilisés par l'algorithme ClusterMerge du programme ESTGenes [66℄ pour inférerl'ensemble minimal des trans
rits non redondants 
ompatibles ave
 la stru
ture épissée d'unensemble d'alignements d'ESTs sur un génome.Les alignements de protéines d'une autre espè
e ne peuvent pas indiquer les di�érentstrans
rits alternatifs des gènes de la séquen
e à annoter de façon assez �able. En e�et 
ontrai-rement aux alignements d'ADN
 de la même espè
e, 
es ressour
es ne donnent pas les bornespré
ises des exons des trans
rits. Ainsi nous 
onsidérons des modèles de trans
rits mono-protéines d'étendue génomique 
hevau
hante 
omme faisant partie de la même stru
ture detrans
rit. Rappelons que la majeure partie des protéines isssues de bases de données sontobtenues par tradu
tion du CDS annoté d'un ADN
 pleine longueur. Il su�t don
 que deuxADN
 pleine longueur aient un CDS identique pour qu'une même protéine soit présenteen deux exemplaires dans une base de données. La redondan
e des alignements protéiquessur la séquen
e à annoter peut également s'expliquer par l'existen
e de protéines paraloguespro
hes dans les bases de données (voir annexe B).68



Illustration des relations. La �gure 3.13 page 83 illustre les relations extension et in-
lusion, et la �gure 3.14 page 83 la relation 
hevau
hement.Ajout de 
ouleurs d'arêtes en DACMLang. Dans le langage DACMLang l'ajout de
ouleurs d'arêtes entre les sommets de DACM2 est spé
i�ée par la sous-
ommande suivante :| 5'[Prot℄ >>- 3'[Prot℄ -> 
hevau
hement (1)| (5'[Adn
℄ >>- 3'[Adn
℄) &&(5'[Adn
℄ >< 3'[Adn
℄) &&((3'[Adn
℄) >=* (5'[Adn
℄)) -> extension (2)| (5'[Adn
℄ >>- 3'[Adn
℄) &&(5'[Adn
℄ >< 3'[Adn
℄) &&((3'[Adn
℄) <* (5'[Adn
℄)) -> in
lusion (3)La règle (1) permet d'établir la 
ouleur 
hevau
hement entre deux sommets protéiquesde DACM2. Cette 
ouleur est ajoutée entre deux sommets protéiques de DACM2 dont lestransmods sont ordonnés (5' et 3') et ont des étendues génomiques 
hevau
hantes (>>-).Les règles (2) et (3) permettent d'établir les 
ouleurs extension et in
lusion entre deuxsommets ADN
 de DACM2. Le test qui pré
ède la �è
he (->) est la 
onjon
tion de trois
onditions dont les deux premières sont identiques pour les deux règles. La première 
ondi-tion teste si les transmods asso
iés à deux sommets ADN
 de DACM2 sont à la fois ordonnéset d'étendue génomique 
hevau
hante, et la deuxième teste si 
es transmods ont leurs introns
hevau
hants identiques. La troisième 
ondition (qui distingue les deux règles) teste si la �ndu transmod le plus en 3' est après (>=*, règle (2)) ou stri
tement avant (<*, règle (3)) la�n du transmod le plus en 5'.L'ajout de 
ouleurs d'arêtes entre les sommets de DACM2 
orrespond à la phase ex-perte de 
omparaison et de mise en relation des modèles de trans
rits mono-molé
ules demême type. Elle est suivie de la rédu
tion de DACM2, qui 
orrespond à la phase experted'appariement des trans
rits mono-molé
ules de même type.Rédu
tion en DACMLang. Comme nous voulons réduire DACM2 di�éremment selonle type de ses sommets, la sous-
ommande de rédu
tion de DACM2 est 
onstituée de deuxexpressions alternatives séparées par le signe ||. Nous voulons réduire :� le sous-graphe protéique de DACM2 selon la 
ouleur 
hevau
hement et par les pluslongs 
hemins d'arêtes (+),� le sous-graphe ADN
 de DACM2 selon la 
ouleur extension et par les plus longs 
heminsd'arêtes (+).Ainsi la sous-
ommande de rédu
tion de DACM2 s'é
rit en DACMLang :69



[Prot℄
hevau
hement + || [Adn
℄extension +Le DACM obtenu par rédu
tion de DACM2 est appelé DACM3.A 
e stade DACM3 possède des sommets, mais 
eux-
i ne sont reliés entre eux par au
une
ouleur d'arête. Les 
ouleurs d'arêtes de DACM3 
orrespondent aux relations que l'expertjuge pertinent d'établir entre les modèles de trans
rits multi-molé
ules de même type.3.4.3 DACM3La troisième et dernière étape de l'annotation experte agit sur des modèles de trans
ritsmulti-molé
ules de même type. Elle 
onsiste en la 
omparaison et le regroupement de modèlesde trans
rit multi-molé
ules de même type redondants qui représentent la même stru
turede trans
rit de la séquen
e à annoter. Plus pré
isément 
ette étape 
ompare et relie un mêmemodèle de trans
rit multi-ADN
 à plusieurs modèles de trans
rits multi-protéines. Les objetsbiologiques résultant de 
e regroupement sont appelés modèles de trans
rits multi-molé
ulesmulti-types (modèles de trans
rits de niveau 4). Ce sont les stu
tures de trans
rits alternativesles plus 
omplètes et les moins redondantes de la séquen
e à annoter, et sont 
elles produitesen sortie d'Exogean.Justi�
ation. Comme 
elle qui la pré
ède, 
ette étape permet d'éliminer la redondan
eet d'exploiter la 
omplémentarité des ressour
es. Elle pemet don
 d'annoter les trans
ritsd'une séquen
e de façon à la fois la plus 
on
ise et la plus 
omplète possible. Cette étapeest parti
ulière 
ar elle réalise la fusion des ressour
es ADN
 et protéine. En e�et, outrele fait que les modèles de trans
rits multi-molé
ules d'un type de ressour
e donné (ADN
ou protéine) peuvent étendre les modèles de trans
rits multi-molé
ules de l'autre type parl'intermédiaire d'un ou de plusieurs exons en 5' et/ou en 3', les ressour
es de type ADN
 etprotéine sont tout à fait 
omplémentaires (voir tableau 3.2).Sour
e AvantagesADN
 . Bornes d'épissage. Trans
rits alternatifs. Exons 
ontigusProtéine . Exons 
odants. Phase des exons. Bornes du CDSTab. 3.2 � Apport des di�érentes sour
es de données.70



Des
ription des relations. Pour savoir si un modèle de trans
rit multi-ADN
 et unmodèle de trans
rit multi-protéine appartiennent à la même stru
ture de trans
rit, l'expertutilise deux relations portant sur un 
ouple (modèle de trans
rit multi-ADN
, modèle detrans
rit multi-protéine) :� le 
hevau
hement de l'étendue génomique : 
hevau
hement,� le fait qu'au
un modèle d'exon du deuxième (le modèle de trans
rit multi-protéine)ne soit totalement in
lus dans un modèle d'intron du premier (le modèle de trans
ritmulti-ADN
) : epissage_
ompatible.Le tableau 3.2 explique pourquoi les arêtes 
olorées de DACM3 relient un sommet ADN
 àplusieurs sommets protéiques et non l'inverse. En e�et à 
e stade les sommets ADN
 indiquent
ha
un un trans
rit alternatif di�érent et ne peuvent don
 plus se 
ompléter l'un l'autre (ilsreprésentent des 
lasses ex
lusives). En revan
he les sommets protéiques représentent desmodèles de trans
rits plus approximatifs et peuvent don
 en
ore se 
ompléter entre eux ou
ompléter des modèles de trans
rits multi-ADN
. Ce tableau montre aussi que lorsqu'unADN
 indique des exons 
ontigus sur la séquen
e à annoter, la 
on�an
e est grande dansles bornes d'épissage. C'est la raison pour laquelle la seule 
ontrainte pour lier un modèlede trans
rit multi-ADN
 à un modèle de trans
rit multi-protéine, est de s'assurer qu'au
unHSP du deuxième n'est totalement ins
rit dans un intron du premier. En e�et si l'on reliaitdeux tels objets on ajouterait un exon protéique entre deux exons 
ontigus ADN
 et 
elaviolerait notre règle de 
on�an
e dans les bornes d'épissage d'un ADN
.Illustration des relations utilisées. La �gure 3.15 page 84 illustre la relation d'épissage
ompatible. La relation de 
hevau
hement de l'étendue génomique à été illustrée pré
édem-ment.Ajout de 
ouleurs d'arêtes en DACMLang. Dans le langage DACMLang l'ajout de
ouleurs d'arêtes entre les sommets de DACM3 est spé
i�ée par la sous-
ommande suivante :| 5'[Adn
℄ >>- 3'[Prot℄ -> 
hevau
hement (1)| 3'[Adn
℄ >>- 5'[Prot℄ -> 
hevau
hement (2)| (5'[Prot℄) >>= (3'[Adn
℄) -> epissage_
ompatible (3)| (3'[Prot℄) >>= (5'[Adn
℄) -> epissage_
ompatible (4)Les règles (1) et (2) permettent d'établir la 
ouleur 
hevau
hement entre un sommetADN
 et un sommet protéique. Cette 
ouleur est ajoutée entre un sommet ADN
 et unsommet protéique dès lors que leurs transmods ont des étendues génomiques 
hevau
hantes(>>-), et 
e
i quel que soit leur ordre (d'où les deux règles).Les règles (3) et (4) permettent d'établir la 
ouleur epissage_
ompatible entre un som-met ADN
 et un sommet protéique. Cette 
ouleur est ajoutée entre un sommet ADN
 etun sommet protéique dès lors que leurs transmods se 
hevau
hent de façon interne (>>=), et71




e
i quel que soit leur ordre (d'où les deux règles).L'ajout de 
ouleurs d'arêtes entre les sommets de DACM3 
orrespond à la phase expertede 
omparaison et de mise en relation des modèles de trans
rits multi-molé
ules. Elle estsuivie de la rédu
tion de DACM3, qui 
orrespond à la phase experte d'appariement destrans
rits multi-molé
ules.Rédu
tion en DACMLang. Nous voulons réduire DACM3 selon les 
ouleurs 
hevau-
hement et epissage_
ompatible à la fois (&&). D'autre part nous ne voulons pas perdreles sommets ADN
 qui ne sont liés à au
un sommet protéique. Ainsi la sous-
ommande derédu
tion de DACM3 s'é
rit en DACMLang :(
hevau
hement && epissage_
ompatible ) || [Adn
℄Les trois étapes de l'annotation experte par DACM, à savoir la rédu
tion des DACM1,DACM2 et DACM3, sont illustrées sur un même exemple biologique en �gure 3.16 page 85.3.5 Annotation experte annexeL'annotation experte annexe désigne les étapes d'Exogean qui utilisent les règles heu-ristiques de l'expert, mais n'ont pas (en
ore !) été modélisées par des DACMs (�gure 6.1page 126). L'annotation experte annexe désigne don
 les étapes suivantes :� la re
her
he du CDS (étape 3 d'Exogean, sous-se
tion 3.5.1),� le pré-traitement des HSPs (étape 1 d'Exogean) et le �ltre trans
rit/pseudo-trans
rit(étape 4 d'Exogean), regroupés sous le terme �ltrage des données (sous-se
tion 3.5.2).Du fait de l'orientation de la trans
ription de 5' en 3' de la molé
ule d'ADN, et 
ommedans le 
as de l'annotation experte par DACM, les étapes de l'annotation experte annexeanalysent les données de 5' en 3' de la séquen
e d'ADN à annoter.3.5.1 Re
her
he du CDSLa re
her
he du CDS suit l'annotation experte par DACMs (�gure 6.1 page 126) et agitdon
 sur des modèles de trans
rits multi-molé
ules multi-types. Pour un tel modèle, elle
onsiste en la dé�nition de la partie 
odante de l'ARNm du trans
rit 
orrespondant. Commeun modèle de trans
rit multi-molé
ule multi-type est un ensemble de modèles de trans
ritsmulti-molé
ule de même type, qui sont eux-mêmes des ensembles de modèles de trans
ritsmono-molé
ules, qui sont eux-mêmes des ensembles d'HSPs, un modèle de trans
rit multi-molé
ule multi-type est une 
olle
tion d'HSPs d'ADN
 et de protéines. Ainsi la re
her
he duCDS s'e�e
tue sur une 
olle
tion d'HSPs supposés appartenir à la même stru
ture de trans-
rit.� Déterminer le CDS né
essite don
 dans un premier temps de déterminer pré
isémentla stru
ture du trans
rit, autrement dit de regrouper 
es HSPs en exons.72



Déterminer les exons du trans
rit. Pour déterminer les exons d'un modèle de trans
ritmulti-molé
ule multi-type, nous déterminons dans un premier temps ses modèles d'exons surla base du 
hevau
hement des HSPs d'ADN
 et de protéines qui le 
onstituent. Ces modèlesd'exons sont appelés 
lusp (
luster d'HSPs) et sont dé�nis 
omme des ensembles maximauxd'HSPs 
hevau
hants (�gure 3.17 page 86). Un 
lusp peut ainsi être vu 
omme un motgénomique dont la borne 5' 
orrespond à la borne 5' de(s) HSP(s) les plus en 5' du 
lusp, etdont la borne 3' 
orrespond à la borne 3' de(s) HSP(s) les plus en 3' du 
lusp. Cependantles bornes 5' et 3' d'un 
lusp n'ont a priori pas de sens biologique, 
ontrairement à 
elles desexons.Ce qui di�éren
ie un exon d'un 
lusp est le fait qu'il 
omporte des signaux interprétés parla ma
hinerie 
ellulaire (signaux d'epissage ou de début/�n de trans
ription) au niveau de sesextrémités 5' et 3'. Ainsi pour déterminer l'exon qui 
orrespond à un 
lusp nous pro
édonsà une étape de re
her
he de signaux en 5' et en 3' du 
lusp.Les signaux (5' et 3') de l'exon 
orrespondant à un 
lusp peuvent se situer soit au niveaudes bornes de l'un des HSPs du 
lusp, soit au voisinage des bornes du 
lusp. Les signauxre
her
hés sont de deux types :� les signaux externes du trans
rit : ils 
onstituent les bornes 5' et 3' du trans
rit,� les signaux internes du trans
rit : ils 
onstituent les signaux d'épissage du trans
rit.La re
her
he du signal externe 5' du trans
rit dépend du type (ADN
 ou protéine) desmolé
ules des HSPs les plus en 5' du 
lusp initial :� Si 
es HSPs proviennent d'un ADN
 alors la borne externe 5' du trans
rit est donnéepar leur borne 5',� Si 
es HSPs proviennent d'une protéine alors un 
odon ATG en phase ave
 l'extrémité5' de 
es HSPs est re
her
hé dans la dire
tion 5' du 
lusp.La re
her
he du signal externe 3' du trans
rit se fait exa
tement de la même façon, mais enremplaçant 5' par 3', initial par terminal, et ATG par Stop.La re
her
he des signaux internes du trans
rit équivaut à 
elle des bornes de ses introns etagit don
 sur une paire de 
lusps 
ontigus du trans
rit. A l'image de la re
her
he des signauxexternes du trans
rit, la re
her
he des signaux internes dépend du type de molé
ules, ADN
ou protéines, des HSPs de 
haque paire de 
lusps (
1; 
2) inspe
tée :� si 
1 et 
2 
ontiennent des HSPs h1 et h2 provenant d'un même ADN
, alors la borne3' de h1 et la borne 5' de h2 sont prises 
omme bornes de l'intron formé par 
1 et 
2,� sinon� si 
1 et 
2 
ontiennent des HSPs h1 et h2 provenant d'une protéine, alors deux étapesont lieu :1. 
onstitution d'un ensemble de 
ouples de signaux (donneur,a

epteur) : on re-
her
he des signaux donneurs d'épissage à partir de la borne 3' de h1 et dans ladire
tion 3', et des signaux a

epteurs d'épissage à partir de la borne 5' de h2 etdans la dire
tion 5', sur une 
ertaine distan
e génomique. Si h1 et h2 proviennentde lamême protéine P alors 
ette distan
e est fon
tion du nombre d'a
ides ami-nés manquants entre h1 et h2 dans P , sinon elle est donnée par défaut. Cette73



re
her
he produit un ensemble de 
ouples de signaux (donneur,a

epteur) po-tentiels ;2. 
hoix de la meilleure paire de signaux (donneur,a

epteur) : parmi tous les
ouples de signaux (donneur,a

epteur) ainsi 
onstitués seuls 
eux qui préserventla phase indiquée par les protéines6 sont analysés. Préserver la phase signi�e i
ià la fois induire un ajout (ou un retrait) de nu
leotides multiple de 3, et ne pasintroduire de 
odon stop en phase. Pour séle
tionner le meilleur 
ouple (don-neur,a

epteur), la stratégie est di�érente selon que h1 et h2 proviennent ou nond'une même protéine P . Si tel est le 
as, alors on séle
tionne le 
ouple (don-neur,a

epteur) qui permet de 
ompléter le nombre d'a
ides aminés manquantsentre h1 et h2 dans P , sinon on séle
tionne 
elui qui maximise la somme (s
oredonneur par matri
e de poids de signal donneur + s
ore a

epteur par matri
ede poids de signal a

epteur).� sinon : on re
her
he des signaux donneurs d'épissage à partir de la borne 3' de h1et dans la dire
tion 3', et des signaux a

epteurs d'épissage à partir de la borne 5'de h2 et dans la dire
tion 5', sur une distan
e génomique donnée par défaut. Parmitous les 
ouples de signaux (donneur,a

epteur) ainsi 
onstitués, on retient 
elui quimaximise la somme (s
ore donneur par matri
e de poids de signal donneur + s
orea

epteur par matri
e de poids de signal a

epteur).Avoir identi�é les signaux externes et internes du trans
rit signi�e avoir re
onstitué pré
i-sément la stru
ture du trans
rit. Comme le CDS est la partie traduite de protéine de l'ARNmdu trans
rit, il est né
essaire de déterminer l'ARNm du trans
rit. Comme les modèles detrans
rits multi-molé
ules multi-types dont nous disposons ne représentent pas né
essaire-ment des stru
tures de trans
rits 
omplètes, la 
on
aténation de leurs exons ne 
onstitue pastoujours l'ARNm 
omplet du trans
rit, mais une séquen
e de nu
léotides que nous nommonsminiseq ([54℄, �gure 3.18 page 86). Il s'agit alors de trouver un CDS dans 
ette miniseq.Trouver un CDS dans la miniseq. Le CDS d'un trans
rit est habituellement dé�ni
omme une sous-séquen
e de l'ARNm du trans
rit, de longueur multiple de 3, ne 
ontenantpas de 
odon stop en phase, débutant par un 
odon ATG (a
ide aminé Méthionine) et suiviepar un 
odon stop. Or 
e que nous appelons trans
rit est en fait i
i une 
olle
tion d'HSPs(voir annotation experte par DACM se
tion 3.4), qui révèlent la présen
e d'une stru
turede trans
rit en 
ette position de la séquen
e, mais pas né
essairement dans sa totalité. Si
es HSPs représentent une stru
ture de trans
rit in
omplète, alors la miniseq représente unARNm partiel et le CDS re
her
hé dans 
ette miniseq peut être in
omplet. Pour 
ette raisonnous devons étendre la dé�nition 
lassique du CDS.Un CDS est i
i dé�ni 
omme une sous-séquen
e de la miniseq de longueur multiple de 3et ne 
ontenant pas de 
odon stop en phase, pouvant débuter soit par un 
odon ATG (Met)soit au début (Deb) de la miniseq, et pouvant se terminer soit par un 
odon Stop (Stop) soità la �n (Fin) de la miniseq. Nous dé�nissons don
 quatre types de CDS :6Cette phase est supposée être la même pour les di�érentes protéines de 
1 et 
2.74



� MetStop : CDS 
omplet en 5' et en 3',� MetFin : CDS 
omplet en 5' et in
omplet en 3',� DebStop : CDS in
omplet en 5' et 
omplet en 3',� DebFin : CDS in
omplet en 5' et en 3'.La re
her
he du CDS dans la miniseq se fait di�éremment selon si le trans
rit 
ontientou non des HSPs de protéines. En e�et un alignement de protéine sur une séquen
e d'ADNgénomique permet à la fois de lo
aliser un exon 
odant mais aussi de 
onnaître sa phase.Si un trans
rit 
ontient des HSPs de protéines, 
es derniers indiquent 
ha
un une phase.Si 
ette phase est la même pour tous, alors on 
onsidère que 
ette phase est 
elle du CDSre
her
hé, sinon on ne tient pas 
ompte de la phase des HSPs de protéines.Nous obtenons ainsi la pro
édure suivante :� Constitution de l'ensemble des CDS :� S'il existe un HSP de protéine et qu'il indique la même phase p que tous les autresHSPs de protéines, alors on re
her
he tous les CDS (tels que dé�nis plus haut) enphase p,� Sinon on re
her
he tous les CDS en phases 1, 2 et 3 ;� Séle
tion du CDS le plus probable : parmi l'ensemble des CDS pré
édemment trouvés,on séle
tionne le plus long7.Chaque trans
rit obtenu par DACM est ainsi asso
ié à un CDS et don
 à une protéine,éventuellement partielle.En raison d'artéfa
ts potentiels dans les données à di�érentes étapes du proto
ole d'anno-tation, des étapes de �ltrage des données sont né
essaires, en parti
ulier avant l'annotationpar DACM (prétraitement des HSPs) et après la re
her
he du CDS (�ltre trans
rit/pseudo-trans
rit).3.5.2 Filtrage des donnéesAvant l'annotation experte par DACMs et après la re
her
he du CDS, ont lieu deux étapesde �ltrage des données : le pré-traitement des HSPs et le �ltre trans
rit/pseudo-trans
rit.Pré-traitement des HSPs. Le pré-traitement des HSPs est la première étape d'Exogean(�gure 6.1 page 126), qui prend en entrée des HSPs d'ADN
 de la même espè
e et deprotéines d'une autre espè
e, et élimine de 
et ensemble les artéfa
ts d'alignement, ou plusgénéralement les données impropres à la 
onstru
tion de modèles de trans
rits 
odants�Lorsqu'une séquen
e � d'ADN génomique est 
omparée à une séquen
e � d'ADN
 de lamême espè
e ou de protéine d'une autre espè
e, les séquen
es se situant aux extrémités desexons sont souvent 
onservées di�éremment de la partie 
entrale de 
eux-
i (plus ou moinsque 
ette dernière selon les 
as). Ainsi les programmes d'alignement produisent souvent desHSPs dont les bornes ne représentent pas les bornes exa
tes des exons. Le pré-traitements'assure que les HSPs provenant de la même molé
ule �, d'ADN
 ou de protéine, peuvent7Cette séle
tion pourrait se faire selon d'autres 
ritères que la longueur, par exemple selon le nombred'exons, ou même selon une 
ombinaison de di�érents 
ritères (voir perspe
tives en se
tion 7.2).75



servir de �briques de base� à la 
onstru
tion d'une stru
ture de trans
rit sur �. Pour 
elale pré-traitement doit parfois rogner, fusionner ou éliminer 
ertains HSPs. Cette pro
édurere�ète les dé
isions prises par l'humain lorqu'il évalue l'ensemble des alignements d'ADN
et de protéines sur une région génomique donnée.Le pré-traitement utilise des règles di�érentes selon que les HSPs proviennent d'ADN
de la même espè
e, ou de protéines d'une autre espè
e.Pré-traitement des HSPs d'ADN
. Le pré-traitement des HSPs d'ADN
 agit sur despaires d'HSPs 
ontiguës et ordonnées sur �, provenant du même ADN
. Soit h1 et h2 deuxtels HSPs, k un entier positif et Æn1;2 le nombre de nu
léotides séparant h1 et h2 sur �(distan
e sur � entre la �n de h1 et le début de h2). Le pré-traitement agit sur des HSPsh1; h2 véri�ant l'une des 
onditions suivantes :� la distan
e génomique entre h1 et h2 est très petite (Æn1;2�k) : h1 et h2 sont fusionnésen un seul et même HSP d'ADN
 
ar 
ela indique que l'une des séquen
es (
elle àannoter ou 
elle de l'ADN
) est de mauvaise qualité (en général k = 3 nu
leotides),� les bornes de l'intron entre h1 et h2 ne sont pas 
orre
tes (généralement GT/AG maisdes signaux non 
anoniques sont également tolérés) : h1 et h2 sont éliminés 
ar desalignements d'ADN
 de la même espè
e doivent donner des bornes d'épissage 
orre
tes.Le 
as 
ontraire indique soit un mauvais étiquetage de l'ADN
 soit une 
ontaminationgénomique (surtout si l'ADN
 est de type EST).Pré-traitement des HSPs de protéines. Le pré-traitement des HSPs de protéines
onsiste en deux étapes :� une étape de rognage des HSPs, qui analyse les HSPs une à une, et 
ompare leur motgénomique et protéique a�n de rogner les extrémités 5' et 3' mal alignées de 
es HSPs,� une étape de fusion/élimination des HSPs, qui analyse les HSPs par paires (h1; h2)
ontiguës ordonnées sur � de même protéine �, et qui se fonde sur la position relativede h1 et h2 sur � et �, a�n de repérer des problèmes d'alignement et de les re
ti�er,soit en fusionnant h1 ave
 h2, soit en éliminant h2.Rognage des HSPs de protéines. Les HSPs de protéines sont obtenus par un pro-gramme d'alignement lo
al heuristique et représentent don
 des exons 
odants approximatifs.Le rognage des HSPs de protéines vise à éliminer les extrémités des HSPs de protéines quis'alignent mal, et qui sont don
 potentiellement situées dans les introns d'un trans
rit. Unensemble d'HSP étant une relation entre deux séquen
es, tout HSP h peut se modéliser
omme un 
ouple de mots (!; �) dont l'un est sur l'alphabet de la première séquen
e etl'autre sur l'alphabet de la deuxième séquen
e. Soit h = (!; �); ! 2 ��nt; � 2 ��aa un HSPde protéine, le rognage de h 
onsiste en trois étapes (�gure 3.19 page 87) :� la tradu
tion de ! en a
ides aminés,� la 
omparaison en terme de mat
hs (appariements) et de mismat
hes (misapparie-ments) d'a
ides aminés, du mot protéique ainsi formé au mot protéique �. Cela produitun mot sur l'alphabet fk;�g des mat
hs et des mismat
hes de taille j � j,76



� le par
ours de 
e mot, d'abord de 5' en 3' puis de 3' en 5', par fenêtre glissante detaille �xe W (i
i 5), dans le but de repérer les pré�xes et les su�xes maximaux qui
orrespondent à des extrémités 5' et 3' de h mal alignées et don
 à éliminer de h(d'où le terme de rognage). Pour 
ela il faut dé�nir les propriétés d'une extrémité bienalignée, autrement dit dé�nir les propriétés d'un mot de tailleW sur l'alphabet fk;�g
orrespondant à une extrémité bien alignée. I
i 
es propriétés sont les suivantes (maiselles peuvent être modi�ées) :� débuter par un mat
h k,� 
ontenir au maximum deux mismat
hes �.Fusion et élimination des HSPs de protéines. L'étape de fusion et élimination desHSPs de protéines agit sur une paire d'HSPs (h1; h2) 
ontiguës ordonnées sur � de mêmeprotéine �, et inspe
te leur position relative sur � et � à l'aide de deux variables :� Æn1;2 : nombre de nu
léotides séparant h1 et h2 sur �,� Æa1;2 : nombre d'a
ides aminés séparant h1 et h2 sur �.L'idée sous-ja
ente à l'étape de fusion/élimination des HSPs est qu'un ensemble d'HSPsde même protéine � appartenant à une autre espè
e que 
elle de �, et se situant sur � àproximité les uns des autres, ont de fortes 
han
es de représenter un trans
rit de � dont latradu
tion du CDS forme tout ou partie d'une protéine de � orthologue à � (voir annexe B).Si tel est le 
as, les HSPs devraient être séparés sur � d'une distan
e assez grande (Æn1;2�1),
orrespondant à la taille d'un intron, mais séparées sur � d'une très 
ourte distan
e (Æa1;2'0)(en e�et la protéine � ne 
omporte pas d'introns). Ainsi un 
ouple (Æn1;2 ; Æa1;2) véri�antÆn1;2'3�Æa1;2 peut signi�er, si Æn1;2 est su�samment petit, que h1 et h2 font en réalité partied'un même exon 
odant, dont la partie 
entrale est peu 
onservée entre les espè
es de � et de� et ne se serait pas alignée. Plus pré
isément, si k est un paramètre entier, neuf 
onditionssur Æn1;2 et Æa1;2 (tableau 3.3) 
onduisent à la fusion de h1 et h2 ou à l'élimination de h2..Pour plus de détails sur le pré-traitement des HSPs de protéines ainsi qu'une formalisationde 
ette étape, voir [60℄.Après le pré-traitement des HSPs a lieu l'annotation experte par DACMs, suivie de lare
her
he du CDS des trans
rits ainsi obtenus. Parmi les di�érents trans
rits alternatifs desgènes de � dotés de leur CDS, 
ertains ne 
odent pas pour des protéines fon
tionnelles etpeuvent représenter des pseudogènes : le �ltre trans
rit/pseudo-trans
rit permet de faire
ette dis
rimination.Filtre trans
rit/pseudo-trans
rit. Le �ltre trans
rit/pseudo-trans
rit est la quatrièmeet dernière étape d'Exogean (�gure 6.1 page 126), qui sert à 
lassi�er les modèles de trans
ritsobtenus par annotation experte et dotés d'un CDS dans l'une des deux 
lasses suivantes :� modèle de trans
rit �nal, 
odant pour une protéine fon
tionnelle,� modèle de pseudo-trans
rit, ne 
odant pas pour une protéine fon
tionnelle.Rappelons la stru
ture idéale d'un trans
rit eu
aryote (
f se
tion 3.1) :� une grande étendue génomique,� des exons 
ourts, 77



� des introns longs,� un grand nombre d'exons,� un CDS long,� un grand nombre d'exons 
odants, dans l'absolu et relativement au nombre d'exonsUTR ou non 
odants,� un CDS débutant par un 
odon ATG et se terminant par un 
odon Stop.Nous re
her
hons don
 des trans
rits de 
e type et dé�nissons pour 
ela les 
inq para-mètres suivants (entiers) :� size
dsnomet : taille minimale d'un CDS ne débutant pas par une méthionine (ennu
léotides),� size
dswithmet : taille minimale d'un CDS débutant par une méthionine (en nu
léo-tides),� prop
dsmonoex : pour
entage minimal entre la longueur du CDS et la longueur dutrans
rit pour un CDS monoexonique,� size
dsmonoex : taille minimale d'un CDS monoexonique (en nu
léotides),� size
dsdiex : taille minimale d'un CDS diexonique (en nu
léotides).Ainsi pour un modèle de trans
rit t de 
ds 
, de longueur totale d'exons en nu
léotideslgextot, de nombre d'exons 
odants nbexin
ds et de longueur totale d'exons 
odants ennu
léotides lgex
ds, t est rangé dans la 
atégorie modèle de pseudo-trans
rit si l'une des
onditions suivantes est véri�ée :� 
 ne 
ommen
e pas par un ATG et lgex
ds<size
dsnomet,� 
 
ommen
e par un ATG et lgex
ds<size
dswithmet,� nbexin
ds = 1 et lgex
ds<prop
dsmonoex100 � lgextot,� nbexin
ds = 1 et lgex
ds<size
dsmonoex,� nbexin
ds = 2 et lgex
ds<size
dsdiex,� t n'est 
onstitué que par des HSPs de protéines et en 
e 
as soit lgex
ds n'est pasmultiple de 3, soit 
 
omporte un stop en phase.Dans tous les autres 
as, t est 
lassé dans la 
atégorie modèle de trans
rit �nal.Le présent 
hapitre dé
rit l'annotation de gènes réalisée par les experts humains, et lamanière dont nous avons 
hoisi de l'automatiser. Pour 
ombiner les heuristiques utilisées parles experts humains nous utilisons en e�et plusieurs 
onstru
tions et rédu
tions de multi-graphes 
olorés : 
'est le programme Exogean. Etant donné le 
ara
tère ré
urrent de 
ettedouble a
tion, nous avons 
hoisi de développer un 
adre formel pour son expression : lelangage DACMlang.
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Alignement Alignement

ADNc
(espèce s1)

Séquence d’ADN
(espèce s1)

(espèce s2)
Protéines 

avec transcrits alternatifs
Modèles de gènes finaux Modèles de pseudogènes

finaux

Génération des modèles de transcrits 
multi−molécules multi−types (de niveau 4)

DACM 3

Pré−traitement Pré−traitement

Filtre transcrit/pseudo−transcrit

Recherche du CDS3

1

4

Annotation 
experte

par DACMs

2

DACM 1

Génération des modèles de transcrits  

DACM 2

Génération des modèles de transcrits
mono−molécules (de niveau 2)

multi−molécules mono−types (de niveau 3)

HSPs pré−traités

Fig. 3.9 � Les di�érentes étapes d'Exogean. Exogean prend en entrée la séquen
e à an-noter ainsi que le résultat (HSPs) de l'alignement entre 
ette séquen
e et d'une part des séquen
ed'ADN
 de la même espè
e, et d'autre part des séquen
es de protéines d'une autre espè
e. Exogeanse 
ompose ensuite de quatre étapes : (1) le pré-traitement des HSPs d'ADN
 et de protéines ;(2) l'annotation experte par DACM qui produit les stru
tures des trans
rits alternatifs desgènes de la séquen
e à annoter à partir des HSPs pré-traités. Cette étape se 
ompose de troissous-étapes dont 
ha
une produit des modèles de trans
rits de �plus grande 
omplexité� par ré-du
tion d'un DACM ; (3) la re
her
he du CDS (CoDing Sequen
e) qui dé�nit les bornes de lapartie de 
haque trans
rit qui 
odera les a
ides aminés de la protéine 
orrespondante ; (4) le �ltretrans
rit/pseudo-trans
rit qui élimine les pseudogènes de 
es stru
tures.79
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ADNc

S
ADN

w

r

|w|=|r|

HSP ADNc

(a) HSP d'ADN

M

S
ADN

protéine

r

w

|w|=3*|r|

HSP protéique

(b) HSP de protéineFig. 3.10 � Un HSP d'ADN
 (a) et un HSP de protéine (b). Un HSP peut se voir
omme une relation entre la séquen
e à annoter et la séquen
e d'une molé
ule 
odante épissée. Ainsi,un HSP peut se représenter 
omme un 
ouple (mot génomique, mot de molé
ule 
odante épissée).Comme les alignements lo
aux utilisés i
i sont sans indels, le mot génomique d'un l'HSP d'ADN
est de même taille que son mot d'ADN
, et le mot génomique d'un HSP de protéine est de tailletrois fois supérieure à 
elle de son mot de protéine.
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h1

h2

h3

= taille_int_max

h1, h2, h3 = HSPs

ADN

Molécule épissée

h1 h2 h3

> seuil

5’ 3’

Fig. 3.11 � Relation de la taille maximale d'intron. Cette �gure représente trois HSPs h1,h2 et h3, d'une même molé
ule épissée (ADN
 ou protéine). Sous 
es HSPs est représenté le DACMde la relation taille_int_max 
orrespondant : ses sommets sont les di�érents HSPs. Quant à l'ajoutde la 
ouleur d'arête taille_int_max, elle s'e�e
tue par 
omparaison des HSPs ordonnés : la distan
egénomique entre h1 et h2 est inférieure à la taille maximale d'intron la 
ouleur taille_int_max estdon
 ajoutée entre les sommets 
orrespondants, en revan
he la distan
e génomique entre h2 et h3n'est pas inférieure à la taille maximale d'intron, la 
ouleur taille_int_max n'est don
 pas ajoutéeentre les sommets 
orrespondants.
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h1

h2

h3

h4

= ordre gx molécule

ADN

Molécule épissée

h1 h2 h3 h4

h1, h2, h3, h4 = HSPs

5’ 3’

Fig. 3.12 � Relation de l'ordre génomique molé
ule. Cette �gure représente quatre HSPsh1, h2, h3 et h4, d'une même molé
ule épissée (ADN
 ou protéine). Sous 
es HSPs est représentéle DACM de la relation ordre_gx_molé
ule 
orrespondant : ses sommets sont les di�érents HSPs.Quant à l'ajout de la 
ouleur d'arête ordre_gx_molé
ule, elle s'e�e
tue par 
omparaison des HSPsordonnés : h1 et h2 d'une part et h3 et h4 d'autre part sont ordonnés sur la molé
ule épissée, la
ouleur ordre_gx_molé
ule est don
 ajoutée entre les sommets 
orrespondants, en revan
he h2 et h3ne sont pas ordonnés sur la molé
ule épissée, la 
ouleur ordre_gx_molé
ule n'est don
 pas ajoutéeentre les sommets 
orrespondants.
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a1

a2 a3

a1

a2

a3

−

= inclusion

5’ 3’

= extension

a1, a2, a3 = modèles de transcrits  mono−ADNc

Fig. 3.13 � Relations d'extension et d'in
lusion. Sur 
ette �gure sont représentés troismodèles de trans
rits mono-ADN
 a1, a2 et a3 d'une séquen
e d'ADN qui se 
hevau
hent sur 
elle-
i.Au dessous de 
es modèles est indiqué le DACM des relations extension et in
lusion 
orrespondant.Chaque modèle de trans
rit donne lieu à un sommet di�érent du DACM, quant aux 
ouleurs d'arêtesextension et in
lusion, elles s'obtiennent par 
omparaison des modèles de trans
rits 
hevau
hantsordonnés, 
'est-à-dire a1 et a2 et a1 et a3. Les introns 
hevau
hants de a1 et a2 d'une part et de a1et a3 d'autre part sont identiques. Comme la �n de a2 est en 5' de 
elle de a1 et que la �n de a3est en 3' de 
elle de a1, la 
ouleur in
lusion est ajoutée entre les sommets a1 et a2, et la 
ouleurextension est ajoutée entre les sommets a1 et a3.
p1

p2

p1

p2

p1, p2 = modèles de transcrits mono−protéines

5’ 3’

= chevauchement

Fig. 3.14 � Relation de 
hevau
hement. Sur 
ette �gure sont représentés deux modèles detrans
rits mono-protéines, p1 et p2, d'une séquen
e d'ADN, 
hevau
hants sur 
elle-
i. Au dessous de
es modèles est indiqué le DACM de la relation 
hevau
hement 
orrespondant. Chaque modèle detrans
rit donne lieu à un sommet di�érent du DACM et les 
ouleurs entre 
es sommets s'obtiennentpar 
omparaison des modèles de trans
rits ordonnés 
orrespondants. Comme p1 et p2 sont ordonnéset 
hevau
hants, la 
ouleur 
hevau
hement est ajoutée entre les sommets qui les représentent.83



A1 A2

P1

A2

A1

A1, A2 = modèles de transcrits multi−ADNc

P1 = modèle de transcrit multi−protéine

P1

= épissage compatible

5’ 3’

Fig. 3.15 � Relation de l'épissage 
ompatible. Cette �gure représente trois modèles detrans
rits multi-molé
ules de même type d'une séquen
e d'ADN, 
hevau
hants sur 
elle-
i. Lesdeux premiers, A1 et A2, sont de type ADN
 et sont représentés ave
 leur modèles d'introns (sousforme de traits 
assés reliant deux modèles d'exons), le troisième, P1, est de type protéine. Au
unmodèle d'exon de P1 n'est totalement in
lus dans un modèle d'intron de A1, en revan
he un modèled'exon de P1 est totalement in
lus dans un modèle d'intron de A2. Pour 
ette raison dans le DACMdont les sommets sont les modèles de trans
rits multi-molé
ules de même type A1, A2 et P1, la
ouleur epissage_
ompatible est ajoutée entre les sommets A1 et P1 mais pas entre les sommets A2et P1.
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DE L’ANNOTATION EXPERTE PAR DACM 
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DACM 2

DACM 1

DE L’ANNOTATION EXPERTE PAR DACM 
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b) Aretes : relations entre modèles de transcrits de niveau 1

= modèles de transcrits de niveau 1
= noeuds du DACM 1

a) Noeuds : modèles de transcrits de niveau 1
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meme_molecule ET taille_intron_maximal

a) Noeuds : modèles de transcrits de niveau 2
b) Aretes : relations entre modèles de transcrits de niveau 2

c) Type de chemins pour la réduction :

− extension pour les ADNc

extension pour les ADNc
inclusion pour les ADNc
chevauchement pour les protéines

c) Type de chemins pour la réduction :

− chevauchement pour les protéines

Modèles de transcrits de niveau 2

= Noeuds du DACM2

REDUCTION DU DACM1

REDUCTION DU DACM2

Modèles de transcrits de niveau 3
= Noeuds du DACM3

a1 a2

a4

a6

a3

a5

A1 A2 A3

{a1, a4, a5} {a2, a3, a5} {a6}

REDUCTION DU DACM3

a) Noeuds :  modèles de transcrits de niveau 3

chevauchement
epissage_compatible

b) Edges : relations entre modèles de transcrits de niveau 3

c) Type de chemins pour la réduction :

AP1 AP2 AP3

{A1,P1,P2} {A2,P2} {A3,P1,P2}

Modèles de transcrits de niveau 4
= Noeuds du DACM4
= Modèles de transcrits finaux

A1 A2 A3

SORTIE

AP1
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AP3

Noeuds du DACM4
= Modèles de transcrits de niveau 4
= Modèles de transcrits finaux

chevauchement ET epissage_compatible 
(non orienté)

Fig. 3.16 � Annotation experte par DACMs sur un exemple. Ce s
héma se 
ompose de5 parties : A. représente une entrée de l'annotation experte par DACM, à savoir un ensemble d'HSPsd'ADN
 et de protéines sur la séquen
e d'ADN à annoter ; B., C. et D. représentent la 
onstru
tion etla rédu
tion de DACM1, DACM2 et DACM3 respe
tivement sur 
et exemple ; E. représente la sortiede l'annotation experte par DACM, à savoir des modèles de trans
rits multi-molé
ules multi-typessur la séquen
e à annoter.
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h4
h3

h2
h1 h5

h6
h7

c1 c25’ 3’Fig. 3.17 � Clusps d'un ensemble d'HSPs. Cette �gure représente sept HSPs h1 à h7 d'uneséquen
e d'ADN, matérialisés par des traits pleins horizontaux au-dessus de 
elle-
i. On souhaiteregrouper 
es HSPs en ensembles maximaux d'HSPs 
hevau
hants sur 
ette séquen
e, aussi appelés
lusps. I
i on obtient don
 deux 
lusps, 
1 et 
2, matérialisés par des traits bleus horizontaux. Lesextrémités 5' et 3' de 
haque 
lusp sont les bornes 5' et 3' des HSPs les plus en 5' et 3' du 
lusp.Les traits pointillés verti
aux positionnent 
es extrémités sur la séquen
e d'ADN.
1 2 3 4

1 2 3 4

transcrit

miniseq

GT AGAG GTGT AG

Fig. 3.18 � Miniseq d'un trans
rit. Cette �gure représente un modèle de trans
rit multi-molé
ule multi-type dont les bornes internes ont été trouvées (bornes d'épissage, le plus souventGT/AG). La miniseq du trans
rit s'obtient par simple 
on
aténation des exons su

essifs du trans-
rit. Cette miniseq représente tout ou partie de l'ARNm du trans
rit, et 
ontient don
 tout ou partiedu CDS du trans
rit.
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=> le rognage 5’ −> 3’ de l’HSP h donne l’HSP h’ :

région rognée

Fig. 3.19 � Rognage 5'-> 3' d'un HSP. Cette �gure représente un HSP de protéine h de motgénomique oméga et de mot protéique rho. Le mot génomique oméga est traduit en a
ides aminéset le mot protéique ainsi obtenu est 
omparé au mot protéique rho de h en terme de mat
h et demismat
h d'a
ide aminé. Le mot des mat
hs (k) et des mismat
hes (�) ainsi formé est par
ourude 5' en 3' par fenêtres de taille 5. Pour 
haque sous-mot de taille 5, on teste s'il représente uneextrémité 5' bien alignée de l'HSP (
ondition : débuter par un mat
h et 
ontenir au maximum deuxmismat
hes). Les trois premières fenêtres ne représentent pas des extrémités 5' bien alignées del'HSP, en revan
he la quatrième en représente une. Pour 
ette raison le rognage 5'->3' de h produitl'HSP h0 qui 
orrespond à l'HSP h privé de ses trois premiers a
ides aminés (et don
 de ses neufpremiers nu
léotides).
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Condition Représentation A
tion Raison� Æa1;2 � �2Æn1;2 � �1 Fusion de h1 eth2 Répétitions dans les deux protéines(la protéine annotée sur �, et laprotéine orthologue �).� Æa1;2 = �11 � Æn1;2 � 11 Fusion de h1 eth2 Insertion d'a
ides aminés dans laprotéine annotée sur � et frame-shift si :(Æn1;2 � 0 mod 3).� Æa1;2 � 0Æn1;2 = 3� Æa1;2 Fusion de h1 eth2 Entre h1 et h2 se trouve une ré-gion 
odante peu 
onservée entreles deux espè
es.8>><>>: Æa1;2 � 0Æn1;2 = 3� Æa1;2 + xx � 0 mod 33 � x � k � 3 Fusion de h1 eth2 Entre h1 et h2 se trouve une région
odante peu 
onservée entre lesdeux espè
es et un surplus d'a
idesaminés dans la protéine annotéesur �.8>><>>: Æa1;2 � 0Æn1;2 = 3� Æa1;2 + x:(x � 0 mod 3)�2 � x � 5 Fusion de h1 eth2 Frameshift et petite di�éren
e dansle nombre d'a
ides aminés entre lesdeux protéines.8>><>>: Æa1;2 � 0Æn1;2 = 3� Æa1;2 + x:(x � 0 mod 3)7 � x � k � 1 Fusion de h1 eth2 Entre h1 et h2 se trouve une ré-gion 
odante peu 
onservée entreles deux espè
es et frameshift et in-sertion d'a
ides aminés dans la pro-téine annotée sur �.8>><>>: Æa1;2 � 0Æn1;2 = 3Æa1;2 + x:(x � 0 mod 3)x � �4 Fusion de h1 eth2 Entre h1 et h2 se trouve une ré-gion 
odante peu 
onservée entreles deux espè
es et un frameshiftet une perte d'a
ides aminés dansla protéine annotée sur �.� Æa1;2 � 0Æn1;2 = �1 Fusion de h1 eth2 Perte d'a
ides aminés dans la pro-téine annotée sur �.� Æa1;2 � �1Æn1;2 � �2 Elimination deh2 Répétition sur �.
Tab. 3.3 � Pré-traitement des HSPs de protéines. Les �gures de la 
olonne �Représenta-tion� représentent deux HSPs h1 (en rouge) et h2 (en bleu), originaires de la même séquen
e d'ADNgénomique � (en bas), et de la même séquen
e de protéine � (en haut), et dans la 
on�gurationdonnée par la 
olonne �Condition�. La 
olonne �A
tion� explique 
omment le pré-traitement agitdans une telle situation, et la 
olonne �Raison� la raison biologique d'une telle a
tion.88



Chapitre 4Un 
adre formel pour une annotation degènes experte
4.1 Introdu
tionL'annotation experte 
onsiste essentiellement en l'appli
ation de règles heuristiques surdes ensembles d'alignements de séquen
es. Plus pré
isément elle 
omporte une double a
tionparti
ulièrement importante : la mise en relation d'ensembles d'alignements de séquen
esreprésentant la même stru
ture de trans
rit, et leur regroupement en un même objet sur labase de 
es relations.Pour modéliser 
ette double a
tion, nous utilisons des multi-graphes orientés a
y
liques
olorés, ou DACM, dont :� les sommets sont des ensembles d'alignements de séquen
es,� les 
ouleurs d'arêtes multiples entre les sommets sont des relations entre 
es ensemblesd'alignements de séquen
es.En e�et, en terme de DACM la mise en relation d'ensemble alignements de séquen
es réaliséepar l'expert 
orrespond à un ajout de 
ouleurs d'arêtes sur le DACM dont les sommets sont
es ensembles d'alignements de séquen
es, et le regroupement d'ensembles d'alignements deséquen
es sur la base des relations pré
édemment établies par un mé
anisme de rédu
tionde 
e DACM.La double a
tion de mise en relation/rédu
tion est en réalité ré
urrente dans le proto-
ole d'annotation de l'expert humain. Automatiser 
elui-
i par le biais de DACMs né
essitedon
 de pouvoir en
haîner la double a
tion automatique d'ajout de 
ouleurs d'arêtes surun DACM et de rédu
tion de 
e DACM. Une manière d'y parvenir est de 
onsidérer que larédu
tion d'un DACM produit un nouveau DACM, qui pourra à son tour subir une étaped'ajout de 
ouleurs d'arêtes et de rédu
tion.Comme les règles heuristiques des étapes de mise en relation et de rédu
tion utilisées89



par l'expert sont sus
eptibles d'évoluer au 
ours du temps, nous pensons né
essaire de déve-lopper un 
adre générique et in
rémental pour l'annotation experte par mise en relation etregroupement d'alignements de séquen
es. Ce 
adre prend i
i la forme d'un langage, nomméDACMLang, dont l'objet d'une 
ommande est de transformer un DACM en un autre.La suite de 
e 
hapitre est dédiée à la dé�nition de la sémantique du langage DACMLang,fondée sur la sémantique dénotationnelle [105℄. Dans les se
tions 4.2 et 4.3, nous dé�nissonsles objets et 
on
epts né
essaires à la mise en pla
e de 
ette sémantique, et dans la se
tion4.4 nous la dé�nissons formellement.4.2 Transmod, DACM et rédu
tionLes alignements de séquen
es manipulés par l'expert résultent de la 
omparaison de laséquen
e à annoter ave
 des séquen
es épissées 
odantes telles que des ADN
 ou des protéines.L'empreinte de 
es alignements sur la séquen
e à annoter 
onstituent don
 des stru
turesapproximatives de trans
rits non épissées (ave
 introns), que nous nommons modèles detrans
rits ou transmods. Une stru
ture de trans
rit est une su

ession d'exons, 
'est-à-direun ensemble de mots disjoints de la séquen
e à annoter. Comme un mot d'une séquen
e peutse voir 
omme l'ensemble des positions de 
e mot sur 
ette séquen
e, un transmod peut être
onsidéré 
omme l'ensemble des positions des mots 
orrespondant à ses di�érents modèlesd'exons, autrement dit 
omme un ensemble de positions. En notant N la taille maximale desséquen
es à annoter, et N l'intervalle [0 : N ℄, on obtient la dé�nition suivante :Dé�nition 4.2.1Un modèle de trans
rit, ou transmod, est un ensemble d'entiers de N . Le type transmod,noté T , est dé�ni par : T = 2NEn pratique un transmod t se dé
rit 
omme une union d'intervalles ordonnés, disjoints etmaximaux, qui 
orrespondent biologiquement à ses di�érents modèles d'exons :t =[ni=1[ai : bi℄ave
 1 + bi < ai+1; i 2 [1 : n� 1℄,où l'on note [a : b℄ l'ensemble f x 2 N j a � x � b g.Le transmod vide est l'ensemble de positions vide ;.La 
ondition 1 + bi < ai+1; i 2 [1 : n � 1℄ dans l'é
riture d'un transmod 
omme uniond'intervalles nous permet d'é
rire 
et ensemble sous une forme unique. Dans tout 
e qui suit,à 
haque fois qu'un transmod est é
rit sous forme d'union d'intervalles, 
ette 
ondition estsupposée véri�ée et l'é
riture est don
 unique.Les transmods 
orrespondent aux objets biologiques mis en relation puis regroupés parl'expert. Ce sont aussi les sommets de nos DACMs.90



Dé�nition 4.2.2Un DACM (Dire
ted A
y
li
 Coloured Multigraph) est un quintuplet G = hV; Cv; E; Ce; fvioù :� V est un ensemble de sommets in
lus dans T (i.e. un sommet est un transmod),� Cv est un ensemble de 
ouleurs de sommets : fadn
; prot; ?g,� Ce est un ensemble de 
ouleurs d'arêtes,� E � V � Ce � V est un ensemble d'arêtes orientées 
olorées,� fv : V 7!Cv est la fon
tion de 
ouleur de sommet.Il faut noter que le sommet d'un DACM est un transmod. La 
ouleur d'un sommet permetde 
onnaître le type des molé
ules dont les alignements d'un transmod proviennent. Ainsiun sommet porte la 
ouleur :� adn
 si le transmod asso
ié est 
onstitué uniquement d'alignements d'ADN
,� prot si le transmod asso
ié est 
onstitué uniquement d'alignements de protéines,� ? si le transmod asso
ié est 
onstitué à la fois d'alignements d'ADN
 et de protéines.Le tableau 4.1 liste les prin
ipales 
ara
téristiques d'un DACM en les expliquant par deséléments du proto
ole d'annotation de l'expert. L'ensemble des DACMs est noté D .Cara
téristique d'un DACM Raisonune arête peut posséder plusieurs
ouleurs1 l'expert établit plusieurs relations entredeux transmods.un sommet possède une 
ouleur l'expert juge un transmod en fon
tion dutype des molé
ules dont les alignementssous-ja
ents proviennent.les arêtes sont orientées l'orientation de la trans
ription de 5' en3' le long de la molé
ule d'ADN 
onduitl'expert à inspe
ter les alignements de sé-quen
es dans un 
ertain ordre, et don
 àétablir entre 
eux-
i des relations orien-tées.Tab. 4.1 � Cara
téristiques d'un DACM.L'expert 
her
he à regrouper des transmods qui représentent la même stru
ture de trans-
rit en s'appuyant sur les relations qu'il a pré
édemment établies entre eux. Pour 
ette raison1Ou, de manière équivalente, il peut exister plusieurs arêtes de 
ouleur di�érente entre deux mêmessommets. 91



il peut lui être utile de savoir quelles relations il a établi entre deux transmods, 
e qui enterme de DACM 
orrespond à déterminer l'ensemble des 
ouleurs d'arêtes présentes entredeux sommets.Dé�nition 4.2.3La fon
tion fe : V � V 7! 2Ce détermine l'ensemble des 
ouleurs d'arêtes présentes entredeux sommets. Elle est dé�nie par :8(v1; v2) 2 V 2; fe(v1; v2) = f
 2 Ce j (v1; 
; v2) 2 EgLes regroupements de transmods e�e
tués par l'expert se fondent sur les relations pré
é-demment établies entre 
es transmods. Ces regroupements de transmods 
orrespondent don
à des ensembles de sommets reliés entre eux par des 
ouleurs d'arêtes, autrement dit à des
hemins du DACM.Dé�nition 4.2.4Soit d = hV; Cv; E; Ce; fvi un DACM, un 
hemin p de d est tel que :� p = v1:v2:� � �:vm; vi 2 V;8 i 2 [1 : m� 1℄; 9
i 2 Ce; (vi; 
i; vi+1) 2 EUn 
hemin est don
 une suite de sommets, et don
 un mot de V �. Rappelons que X� dénotele monoïde libre sur X [16℄. Un 
hemin ne 
ontenant au
un sommet est le 
hemin vide noté� en référen
e au mot vide.Dans toute la suite nous adoptons les notations suivantes :� d = hV; Cv; E; Ce; fvi est un DACM,� P�V � est l'ensemble des 
hemins de d,� P+ = P � f�g est l'ensemble des 
hemins non vides de d.Dé�nition 4.2.5La fon
tion last de dernier élément d'un 
hemin est telle que :� last : P+ 7! V� 8p = v1:� � �:vm 2 P+; last(p) = vmUn regroupement de transmods du DACM d est un 
hemin de d auxquels on peut asso
ierun transmod.Proposition 4.2.1Soit p = v1:v2:� � �:vm un 
hemin de d, Smi=1vi est un transmod.Preuve :8 i 2 [1 : m� 1℄; vi 2 V) 8 i 2 [1 : m� 1℄; vi 2 T) 8 i 2 [1 : m� 1℄; vi � N) Smi=1vi � N) Smi=1vi 2 T . 92



Dé�nition 4.2.6Soit p = v1:v2:� � �:vm un 
hemin de d, Smi=1vi est le transmod asso
ié à p.Le transmod asso
ié à un 
hemin est l'union des transmods des sommets de 
e 
hemin,il représente don
 un objet biologique �plus 
omplexe� que 
es derniers. Notons que letransmod asso
ié au 
hemin vide � est naturellement le transmod vide ;. Nous dé�nissons lafon
tion de transmod asso
ié à un 
hemin.Dé�nition 4.2.7La fon
tion Tr de transmod asso
ié à un 
hemin est dé�nie par :� Tr : P 7!T� 8p2P; p = v1:� � �:vm : Tr(p) = Smi=1viSoit Tset un ensemble de transmods et d le DACM dont les sommets sont les élémentsde Tset. La double a
tion de mise en relation et de regroupement des éléments de Tsete�e
tuée par l'expert se modélise par l'ajout de 
ouleurs d'arêtes sur d suivie de la dé�nitiond'un ensemble de 
hemins de d, qui deviennent de nouveaux transmods. Comme 
ette doublea
tion est ré
urrente on la modélise par une fon
tion qui prend en entrée un DACM et rend ensortie un autre DACM. En e�et 
elui-
i pourra à son tour subir un ajout de 
ouleurs d'arêteset une rédu
tion. Nous dé�nissons don
 la notion de DACM réduit d'un autre DACM selonun ensemble de 
hemins.Dé�nition 4.2.8Soit � = fp1; � � � ; plg un ensemble de 
hemins de d, le DACM D = hV; Cv; E ; Ce;Fvi réduitde d selon � possède les propriétés suivantes :� V = fV1;V2; � � � ;Vlg où Vi = Tr(pi)2T� Cv = Cv = fadn
; prot;?g� Fv : V7!Cv = 8V 2 V; V = Tr(p); p = v1:� � �:vm vi2V :Fv(V) = � 
 si fv(vi) = 
; i2[1 : m℄? sinonLes sommets du DACM réduit D 
orrepondent à des 
hemins de d, et don
 à des transmods�plus 
omplexes� que 
eux de d. L'étape suivante est, du point de vue de l'expert de mettreen relation 
es nouveaux transmods, et du point de vue des DACMs d'ajouter des 
ouleursd'arêtes sur D. Comme 
ette étape implique la 
omparaison de transmods, nous avons besoinde dé�nir 
ertaines fon
tions sur T .4.3 Fon
tions sur les transmodsUn transmod est un ensemble de positions bornées de la séquen
e à annoter. Les fon
tionsde début et de �n donnent les positions extrêmes d'un tel ensemble.Dé�nition 4.3.1Le début est une fon
tion deb, dé�nie par : 93



� deb : T 7!N� 8A 2 T; deb(A) = min(A)Dé�nition 4.3.2La �n est une fon
tion fin, dé�nie par :� fin : T 7!N� 8A 2 T; fin(A) = max(A)Pour un transmod A, l'intervalle [deb(A) : fin(A)℄ est appelée étendue génomique de A.Pour savoir si deux transmods appartiennent au même gène ou représentent le mêmetrans
rit biologique, il peut être utile de 
onnaître la position relative des étendues géno-miques de 
es transmods, ou de leurs modèles d'exons. Ces relations entre intervalles depositions rappellent les relations dé�nies par Allen entre des intervalles de temps. En e�et lesystème d'Allen représente le temps par des intervalles bornés, et a dé�ni 13 relations entredeux intervalles t et s. Ces 13 relations sont en fait 7 relations de base et leur inverse. Ellessont indiquées en �gure 4.1.La notion de �
hevau
hement� entre deux intervalles que nous utilisons par la suite
orrespond à l'ensemble des relations de base dé�nies par Allen ex
eptée la relation �avant�.Nous dé�nissons i
i trois types de 
hevau
hement di�érents entre deux transmods :� le 
hevau
hement faible : équivaut au 
hevau
hement des étendues génomiques desdeux transmods,� le 
hevau
hement fort : équivaut à l'existen
e d'un exon e1 dans le premier transmod età l'existen
e d'un exon e2 dans le deuxième transmod tels que e1 et e2 se 
hevau
hent,� le 
hevau
hement interne : équivaut à l'absen
e d'exons du deuxième transmod stri
-tement in
lus dans un intron du premier transmod sur l'étendue génomique de 
edernier.Dé�nition 4.3.3Le 
hevau
hement faible est un prédi
at O, dé�ni par :� O : T � T 7!B� 8(A;B) 2 T 2; O(A;B) , ([deb(A) : fin(A)℄ \ [deb(B) : fin(B)℄ 6= ;)Dé�nition 4.3.4Le 
hevau
hement fort est un prédi
at H, dé�ni par :� H : T � T 7!B� 8(A;B) 2 T 2; H(A;B) , (A \ B 6= ;)Dé�nition 4.3.5Le 
hevau
hement interne est un prédi
at �, dé�ni par :� � : T � T 7!B� 8(A;B) 2 T 2; A = [ni=1[dAi : fAi ℄; R(B;A) = [pj=1[dBj : fBj ℄ :�(A;B) , (�j 2 [1 : p℄; 8 i 2 [1 : n℄; [dBj : fBj ℄\[dAi : fAi ℄ = ;)94



Fig. 4.1 � Sept relations de base entre deux intervalles t et s. t� et s� désignentla borne inférieure des intervalles t et s respe
tivement, et t+ et s+ la borne supérieure de 
esintervalles. Cette �gure est issue de [11℄Les transmods sont des ensembles d'alignements entre la séquen
e à annoter et des mo-lé
ules sour
es. Or il existe des types de molé
ules sour
es qui produisent des alignementsparti
ulièrement pré
is au niveau des bornes exon-intron (les ADN
 de la même espè
e quela séquen
e à annoter par exemple). Pour savoir si deux transmods de 
e type représentent lemême trans
rit biologique, il est né
essaire de tester l'identité de leurs introns 
hevau
hants.Cette fon
tion né
essite 
elle des fon
tions de 
omplément et de restri
tion.Les intervalles d'un transmod représentent les modèles d'exons d'un modèle de trans
rit.Pour en obtenir les modèles d'introns, on utilise la fon
tion de 
omplément.Dé�nition 4.3.6Le 
omplément est une fon
tion {, dé�nie par :95



� { : T 7!T� 8A 2 T; {(A) = (N�A) \ [deb(A) : fin(A)℄Pour ne 
onserver d'un transmod que les positions in
luses dans l'étendue génomiqued'un deuxième, on utilise la fon
tion de restri
tion.Dé�nition 4.3.7La restri
tion est une fon
tion R, dé�nie par :� R : T � T 7!T� 8(A;B) 2 T 2; R(A;B) = A \ [deb(B) : fin(B)℄Dé�nition 4.3.8L'identité des introns 
hevau
hants est une fon
tion ./, dé�nie par :� ./ : T � T 7!B� 8(A;B) 2 T 2; ./ (A;B) , R({(A); B) == R({(B); A)Si les transmods A et B ne se 
hevau
hent pas faiblement, ./ (A;B) est vrai.L'ajout de 
ouleurs d'arêtes a lieu entre les sommets d'un DACM D réduit d'un DACMd = hV; Cv; E; Ce; fvi. Comme les sommets de D sont issus de 
hemins de sommets de d,nous avons besoin d'�étendre� 
ertaines des fon
tions pré
édemment dé�nies sur T , à V � :1. les fon
tions deb, fin ont pour signature f : T 7!N. Leur extension à V � est dé�niepar :� f � : V � 7!N� 8p2V �; f �(p) = f(Tr(p))2. les fon
tions O, H, � et ./ ont pour signature f : T�T 7!B . Leur extension à V � estdé�nie par :� f � : V ��V � 7!B� 8p1; p22V �; f �(p1; p2) = f(Tr(p1); T r(p2))4.4 Le langage DACMLangUne 
ommande de DACMLang prend en entrée un DACM d et rend en sortie un DACMD réduit de d et sur lequel des 
ouleurs d'arêtes ont été ajoutées. Notons que la rédu
tionde d se fait selon un ensemble de 
hemins dé�ni par une expression sur les 
ouleurs d'arêtesde d. Une 
ommande de DACMLang est de la forme :96



expression sur les 
ouleurs d'arêtes de d /* dé�nit un ensemble rho�nal de 
hemins de d */:> /* soit D réduit de d selonrho �nal */liste de filtres 
ondition -> 
ouleur /* ajoute 
ouleur entre deuxsommets de D qui véri�ent
ondition */don
 de la forme : exp :> lfPlus généralement un programme en DACMLang est une suite ordonnée de 
ommandes :exp1 :> lf1 /* entrée : DACM d1 ; sortie : DACM d2 */; exp2 :> lf2 /* entrée : DACM d2 ; sortie : DACM d3 */; � � �; expn :> lfn /* entrée : DACM dn ; sortie : DACM dn+1 */où :� expi est une expression sur les 
ouleurs d'arêtes du DACM di,� lfi est une liste de �ltres 
ondition -> 
ouleur où :� 
ondition porte sur deux sommets du DACM di+1,� 
ouleur est une 
ouleur d'arête du DACM di+1.La �gure 4.2 illustre un tel programme.
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rho i = ensemble de chemins de di
défini par l’expression exp i

d1

d2 avec couleurs d’aretes

sommets de d2 réduit de d1 selon rho1

sommets de d3 réduit de d2 selon rho2

d3 avec couleurs d’aretes

exp2

lf2

lf1

exp1

expn

lfn

d(n+1) avec couleurs d’aretes

sommets de d(n+1) réduit de dn selon rho n

Fig. 4.2 � Un programme en DACMLang.

Pour 
 et C des identi�ants de 
ouleurs d'arêtes, E
 un identi�ant d'ensemble de 
ouleursd'arêtes, et x un identi�ant de 
ouleur de sommet, la syntaxe pré
ise de DACMLang est lasuivante : 98




mdi 2 CMD, i2[1 : n℄exp,exp1,exp2 2 EXPfilterj 2 FILTER, j2[1 : p℄logi
,logi
1,logi
2 2 LOGICtm,tm1,tm2 2 TRANSMODPROG ::= 
md1 ; � � � ; 
mdnCMD ::= exp :> | filter1 | � � � | filterpEXP ::= 
j[x℄jexp1 && exp2jexp1 || exp2jexp1 . exp2jexp +FILTER ::= logi
 -> CLOGIC ::= tm1 <* tm2j tm1 =<* tm2j tm1 >* tm2j tm1 >=* tm2j tm1 == tm2j tm1 >>- tm2j tm1 >>+ tm2j tm1 >>= tm2j tm1 >< tm2j logi
1 && logi
2j logi
1 || logi
2j !logi
TRANSMOD ::= <>|5'|5'[E
℄|3'|3'[E
℄Dans toute la suite nous utiliserons la �-notation suivante :� x �! expreprésentant une fon
tion qui à une valeur donnée x asso
ie la valeur exp.99



Sémantique de EXP.� EXP représente une expression sur les 
ouleurs d'arêtes d'un DACM d,� EXP prend en entrée un DACM d = hV; Cv; E; Ce; fvi ainsi que l'ensemble des 
heminsréduits à un sommet de d : fvgv2V , et rend en sortie un ensemble de 
hemins de d,� la sémantique de EXP a pour signature :E [[ : ℄℄ : D ! 2V � ! 2V �� la syntaxe de EXP 
omporte les six règles de sémantique suivante :1. E [[
℄℄� = � d � �! f p:v j p 2 �; v 2 V; 
 2 fe(last(p); v) g2. E [[[x℄℄℄� = � d � �! fp 2 � j fv(last(p)) = xg3. E [[exp1 && exp2 ℄℄ = � d � �! (E [[exp1 ℄℄ d �) \ (E [[exp2 ℄℄ d �)4. E [[exp1 || exp2 ℄℄ = � d � �! (E [[exp1 ℄℄ d �) [ (E [[exp2 ℄℄ d �)5. E [[exp1 . exp2 ℄℄ = � d � �! E [[exp2 ℄℄ d (E [[exp1 ℄℄ d �)6. E [[exp+℄℄ = � d � �! � ( fd;exp )où :� � : (2V � 7! 2V �) 7! 2V � un opérateur de point �xe sur les ensembles de 
hemins,� fd;exp : 2V � 7! 2V � une fon
tion sur les ensembles de 
hemins dé�nie pour unensemble de 
hemins � par :fd;exp(�) = f�g � (E [[exp℄℄ d �)ave
 :� � : 2V � � 2V � 7! 2V � est la fon
tion de rempla
ement par pré�xe. � prend enentrée deux ensembles de 
hemins �1 et �2 et renvoit l'ensemble des élémentsde �1 qui ne sont pré�xes d'au
un élément de �2 augmenté de l'ensemble deséléments de �2 dont des éléments de �1 sont pré�xes, et dont on a éliminé les
hemins qui s'é
rivent 
omme des sous-mots d'autres 
hemins de l'ensemble.Plus formellement � est dé�nie pour deux ensembles de 
hemins �1; �2 par :�1 � �2 = ~ ( �1�fp1 2 �1 j 9 p2 2 �2; 9 ! 2 V �; p2 = p1 � !gS fp2 2 �2 j 9 p1 2 �1; 9 ! 2 V �; p2 = p1 � !g )100



� ~ : 2V � 7! 2V � est la fon
tion de rédu
tion d'ensemble de 
hemins. ~ prenden entrée un ensemble de 
hemins � et renvoit l'ensemble � privé des élémentsqui sont des sous-mots d'au moins un autre élement de �. Plus formellement~ est dé�nie pour un ensemble de 
hemin � par :~(�) = ��fp0 2 � j 9p 2 �; 9 !1; !2 2 V �; p = !1:p0:!2g.Sémantique de TRANSMOD.� TRANSMOD représente un sommet d'un nouveau DACM D issu de la rédu
tion d'unDACM d dont l'ensemble de sommets est noté V ,� TRANSMOD prend en entrée deux 
hemins de d, et rend en sortie un sommet de D,� la sémantique de TRANSMOD a pour signature :T [[ : ℄℄ : V � ! V � ! V �� la syntaxe de TRANSMOD 
omporte les 
inq règles de sémantique suivante :1. T [[<>℄℄ = � a b �! �2. T [[5'℄℄ = � a b �! (si deb�(a) � deb�(b) alors a sinon b)3. T [[5'[C℄℄℄ = � a b �!
as :jfv(a) 2 C ^ deb�(a) � deb�(b) ) ajfv(b) 2 C ^ deb�(b) < deb�(a) ) bjvrai) �4. T [[3'℄℄ = � a b �! (si deb�(a) > deb�(b) alors a sinon b)5. T [[3'[C℄℄℄ = � a b �!
as :jfv(a) 2 C ^ deb�(a) > deb�(b) ) ajfv(b) 2 C ^ deb�(b) � deb�(a) ) bjvrai ) �Sémantique de LOGIC.� LOGIC représente une 
ondition logique sur deux sommets d'un DACM D obtenu parrédu
tion d'un DACM d dont l'ensemble de sommets est noté V ,� LOGIC prend en entrée deux 
hemins de d et rend en sortie un booléen,101



� la sémantique de LOGIC a pour signature :L[[ : ℄℄ : V � !V � ! B� la syntaxe de LOGIC 
omporte les douze règles de sémantique suivante :1. L[[s1 <* s2 ℄℄ = � a b �! (fin�(a) < fin�(b))2. L[[s1 =<* s2 ℄℄ = � a b �! (fin�(a) � fin�(b))3. L[[s1 >* s2 ℄℄ = : (L[[s1 � � s2 ℄℄)4. L[[s1 >=* s2 ℄℄ = : (L[[s1 < � s2 ℄℄)5. L[[s1 == s2 ℄℄ = � a b �! (a == b)6. L[[s1 >>- s2 ℄℄ = � a b �! O�(a; b)7. L[[s1 >>+ s2 ℄℄ = � a b �! H�(a; b)8. L[[s1 >>= s2 ℄℄ = � a b �! ��(a; b)9. L[[s1 >< s2 ℄℄ = � a b �! ./�(a; b)10. L[[l1 && l2 ℄℄ = � a b �! (L[[l1 ℄℄ a b) && (L[[l2 ℄℄ a b)11. L[[l1 || l2 ℄℄ = � a b �! (L[[l1 ℄℄ a b) jj (L[[l2 ℄℄ a b)12. L[[!l ℄℄ = � a b �! :(L[[l ℄℄ a b)Sémantique de FILTER.� FILTER représente un �ltre pour l'ajout d'une 
ouleur d'arête sur un DACM D obtenupar rédu
tion d'un DACM d dont l'ensemble de sommets est noté V ,� FILTER prend en entrée un ensemble de 
hemins de d et une 
ouleur d'arête de D etrend en sortie un ensemble d'arêtes 
olorées de D,� la sémantique de FILTER a pour signature :F [[ : ℄℄ : 2V � ! Ce ! 2V ��Ce�V �� la syntaxe de FILTER 
omporte une seule règle dont la sémantique est la suivante :F [[logi
 ! 
olour℄℄ = � � 
 �! f(a; b; 
) j (L[[logi
℄℄ a b); a; b 2 �g102



Sémantique de CMD.� CMD représente une 
ommande de DACMLang,� CMD prend en entrée un DACM d et rend en sortie un DACM D réduit de d et surlequel des 
ouleurs d'arêtes ont été ajoutées,� la sémantique de CMD a pour signature :C [[ : ℄℄ : D ! D� la syntaxe de CMD 
omporte une seule règle dont la sémantique est la suivante :C [[ exp :> |f1 � � � |fp ℄℄ = � hV; Cv; E; Ce; fvi �! hV; Cv; E ; Ce;Fviave
 :8>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>><>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>:

fi = 
ondi -> 
i� = (E [[exp℄℄ hV; Cv; E; Ce; fvi fvgv2V )� f�g = fp1; � � � ; plg; pi2PV = fTr(p1); � � � ; T r(pl)gCv = CvE = Spi=1 (F [[fi ℄℄ V 
i)Ce = Spi=1
iFv : V7!Cv = 8V 2 V; V = Tr(p); p = v1:� � �:vm; vi2V :Fv(V) = � 
 si fv(vi) = 
; i2[1 : m℄? sinonSémantique de PROG.� PROG représente un programme en DACMLang, 
'est-à-dire une suite de n 
ommandes,� PROG prend en entrée un DACM d1 et rend en sortie un DACM dn+1 issu de l'a
tion en
as
ade des n 
ommandes du programme à partir du DACM d1 (voir �gure 4.2 page 98),� la sémantique de PROG a pour signature :P[[ : ℄℄ : D ! D� la syntaxe de PROG 
omporte une seule règle dont la sémantique est la suivante :P [[ 
md ; 
mds ℄℄ = P [[ 
mds ℄℄ Æ P [[ 
md ℄℄P [[ 
md ℄℄ = � d �! C [[ 
md ℄℄ d 103



ou, de manière équivalente :P [[ 
md1 ; 
md2 ; � � � ; 
mdn ℄℄ = � d1 �!C [[ 
mdn ℄℄( � � � (C [[ 
md2 ℄℄ ( C [[ 
md1 ℄℄ d1 ) ) � � � )Les ensembles utilisés dans nos dé�nitions sont tous des domaines au sens de la théoriedes domaines [78℄. Les opérations que nous avons utilisées dans nos dé�nitions sont don
toutes 
ontinues. Ainsi les fon
tions sémantiques E ; T ; L; F ; C;P sont bien dé�nies.Dans le 
hapitre pré
édent, nous avons dé
rit la démar
he de l'annotateur expert. Il enest ressorti une a
tion fondamentale 
ar ré
urrente : la mise en relation et le regroupementd'alignements de séquen
e. Dans 
e 
hapitre nous avons formalisé 
ette annotation de gènespar mise en relation et regroupement d'alignements de séquen
es. Ce 
adre formel prendla forme d'un langage dédié, DACMLang, dont le but est de permettre à 
haque experten annotation de gènes, de générér son propre programme d'annotation. Plus pré
isémentun programme é
rit en DACMLang équivaut au 
oeur d'un programme d'annotation telqu'Exogean (
f 
hapitre 3), autrement dit à une annotation experte par DACM.Dans le 
hapitre suivant, nous dé
rivons l'appli
ation de 
ette formalisation : les résultatsdu programme Exogean sur des séquen
es d'ADN génomique.
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Chapitre 5Résultats et dis
ussionNous présentons i
i deux types de résultats : les performan
es d'Exogean évaluées dans le
adre du 
on
ours EGASP'05 sur des régions du génome humain, et l'in�uen
e des ressour
esutilisées par Exogean sur ses performan
es sur le 
hromosome 22 humain.5.1 Performan
es d'Exogean au 
on
ours EGASP'05Exogean a été évalué dans le 
adre du 
on
ours EGASP'05 (En
ode Genome AnnotationAssessment Proje
t [65℄), les 6 et 7 mai 2005 au Sanger Institute à Hinxton (U.K.). EGASP'05est lié au projet ENCODE (ENCy
lopedia Of DNA Elements), lan
é en septembre 2003 parl'institut national améri
ain de re
her
he sur le génome humain (NHGRI), ave
 pour butd'identi�er tous les éléments fon
tionnels présents dans le génome humain. La phase pilotede 
e projet s'atta
he à analyser 
elui-
i parti
ulièrement �nement sur une petite é
helle : 1%du génome humain, don
 environ 30 mégabases (Mb) d'ADN, réparti sur 44 régions appelées�régions ENCODE� [2, 52℄.Le 
on
ours EGASP'05. Le 
on
ours EGASP'05 [75, 65℄ est lié au projet GENCODE,sous-projet d'ENCODE, dont le but est d'identi�er l'ensemble des gènes 
odant pour desprotéines 
ontenus dans les régions ENCODE [3℄. Plus pré
isément 
e travail est réalisé parune équipe d'annotateurs experts : l'équipe �Havana� du Sanger Institute [10℄. Les gènesidenti�és par 
ette équipe seront appelés �gènes Havana�.Le 
on
ours EGASP'05 a été organisé ave
 un double but : d'une part évaluer dans quellemesure les programmes d'annotation a
tuels parviennent à identi�er les gènes 
odant pourdes protéines annotés manuellement, et d'autre part déterminer nos 
onnaissan
es sur le
ontenu en gènes du génome humain. Les prédi
tions ont don
 été évaluées sur leur 
apa
itéà la fois à déte
ter les gènes Havana, et à prédire de nouveaux trans
rits, non identi�és parHavana.De façon pratique, les gènes Havana de 13 régions ENCODE parmi les 44 ont été révéléesaux parti
ipants avant le 
on
ours, a�n de servir de régions d'�apprentissage�, et l'évaluationn'a porté que sur les 31 régions restantes, qui représentent environ 21Mb du génome humain.105



Ouvert à tous, le 
on
ours EGASP'05 a rassemblé 18 équipes d'annotation à travers lemonde, dont 
ha
une pouvait dé
ider de parti
iper par l'intermédiaire d'un ou plusieurs pro-grammes d'annotation de gènes. On dénombre ainsi un total de 26 programmes d'annotationde gènes, divisés en 7 
atégories (tableau 5.1 page 118). Exogean utilise des ADN
 humainset des protéines de souris pour annoter les gènes humains, il fait don
 partie de la 
atégorie3.Evaluation des performan
es. Pour évaluer les prédi
tions d'un programme en prenant
omme référen
e les annotations Havana, il est né
essaire de dé�nir les trois nombres suivants(�gure 5.1) :� V P = nombre de vrais positifs = prédi
tions 
oïn
idant ave
 une annotation,� FN = nombre de faux négatifs = annotations ne 
oïn
idant ave
 au
une prédi
tion,� FP = nombre de faux positifs = prédi
tions ne 
oïn
idant ave
 au
une annotation.
Annotation de référence (Havana)

Prédictions (Programme X)

Vrais positifs Faux négatif Faux positifsFig. 5.1 � Dé�nitions utiles au 
al
ul des performan
es.En e�et les deux mesures standard 
ommunément utilisées pour l'évaluation sont lasensibilité et la spé
i�
ité, qui se 
al
ulent en fon
tion des trois nombres pré
édents de lamanière suivante :� la sensibilité représente le pour
entage d'annotations identi�ées par les prédi
tions :Sn = V PV P + FN� la spé
i�
ité représente le pour
entage de prédi
tions qui identi�ent une annotation :Sp = V PV P + FP106



Ces formules montrent qu'il est parti
ulièrement di�
ile pour un programme d'avoir à lafois une sensibilité et une spé
i�
ité élevées. En e�et si sa sensibilité est élevée, 
ela signi�equ'il prédit beau
oup, et don
 a plus de 
han
e de prédire des objets faux (faux positifs FP),
e qui diminuera sa spé
i�
ité.L'évaluation de la sensibilité et de la spé
i�
ité s'appliquent à quatre types d'objetsdi�érents :� le nu
léotide,� l'exon (= su

ession de nu
léotides 
ontigus),� le trans
rit (= su

ession d'exons 
ontigus),� le gène (= su

ession de trans
rits 
hevau
hants).Notons que les performan
es en trans
rit et en gène sont nouvelles par rapport aux éva-luations pré
édentes [45, 77, 33, 121℄. Elles sont parti
ulièrement importantes puisqu'ellespermettent de prendre en 
ompte l'agen
ement des exons en trans
rits et le fait qu'un mêmegène puisse donner lieu à plusieurs trans
rits alternatifs.Trois remarques importantes doivent être ajoutées au sujet de l'évaluation :� 
haque objet évalué n'est 
onsidéré que s'il fait partie du CDS d'un trans
rit,� l'évaluation des objets de type x est toujours pré
édée par l'élimination de la redon-dan
e dans les objets de type x, à la fois dans les annotations et dans les prédi
tions,� pour 
haque type d'objet, les performan
es sont 
al
ulées en terme de 
hevau
hement(performan
es dites en prédi
tions 
hevau
hantes), et de 
orrespondan
e exa
te (per-forman
es dites en prédi
tions exa
tes).Les performan
es en prédi
tions exa
tes des di�érents programmes dans les quatres objetsnu
léotide (N), exon (E), trans
rit (T) et gène (G), ainsi que les nombres d'exons par trans
rit(ExT) et de trans
rits par gène (TrG), ont été 
al
ulés par le programme Eval [89℄, et sontindiquées dans le tableau 5.2 page 119. D'autre part le tableau 5.3 page 120 donne lesperforman
es d'Exogean de façon plus détailée.5.1.1 Performan
es d'Exogean en prédi
tions 
hevau
hantesLes spé
i�
ités et sensibilités d'Exogean aux quatre niveaux nu
léotide, exon, trans
ritet gène 
odants, sont de plus de 94% et 82% respe
tivement, 
e qui représente un tauxde faux positif de 6%, et un taux de faux négatif de 18%. Comme les performan
es engènes représentent une mesure parti
ulièrement signi�
ative [42℄, nous avons analysé lesfaux positifs et faux négatifs en terme de gène.Les gènes faux positifs. 8 gènes sur 219 prédits par Exogean (moins de 4%) ne 
he-vau
hent au
un gène Havana et sont don
 
onsidérés 
omme des gènes faux positifs (gènesFP). L'inspe
tion manuelle de 
es gènes FP permet de les diviser en quatre 
lasses, repré-sentées dans le tableau 5.4 page 120. 107



Nous 
onstatons que 2 gènes sur 8 s'expriment sous forme d'ARN et représentent soitdes CDS putatifs, soit des ARNs fon
tionnels non 
odants 
onnus. Par 
onséquent seuls 6gènes sur 219 sont réellement faux positifs.
Les gènes faux négatifs. Sur les 296 gènes annotés par Havana, 53 (18%) ne sont 
he-vau
hés par au
un gène Exogean et sont don
 
onsidérés 
omme des gènes faux négatifs(gènes FN). De même que pour les gènes FP nous avons tenté de diagnostiquer la 
ause de
es gènes, 
e qui nous a permi de les diviser en 8 
lasses, représentées dans le tableau 5.5page 120.Ainsi, les gènes FN sont majoritairement dus (33 
as sur 53) à des situations où plu-sieurs gènes Havana sont organisés en 
luster. Comme 
es gènes sont souvent similaires, uneprotéine homologue à l'un a de grandes 
han
es d'être aussi homologue à l'autre, 
e quiengendre l'alignement de 
ette protéine sur 
ha
un de 
es gènes. Si 
ette protéine est bienannotée et que les gènes du 
luster sont très similaires entre eux, les alignements (HSPs)ainsi obtenus vont présenter des �retours en arrière� dans la protéine. Cela permettra àExogean de �
ouper� 
es alignements en autant de gènes que présents dans le 
luster, grâ
eà la règle ordre_genomique_mole
ule du DACM1 (se
tion 3.4.1). Toutefois il peut arriverque 
ette protéine ne présente pas ou peu de retours en arrière : en 
e 
as Exogean engloberades alignements qui 
orrespondent à plusieurs gènes de 
e 
luster dans un seul et même gèneExogean. Parmi les gènes Havana 
hevau
hés par 
e seul gène Exogean, un seul représenteraun gène VP, et tous les autres seront 
onsidérés 
omme des gènes FN. Depuis la 
ompétitionnous nous sommes pen
hés sur le problème de la prédi
tion des gènes en 
luster, et avonsproduit une nouvelle version d'Exogean 
apable de prédire 
orre
tement la majorité d'entreeux (voir se
tion 5.1.3 pour plus de détails).Les gènes FN sont également dus (8 gènes sur 53) à la situation où la longueur du CDSd'un trans
rit est petite. En e�et, Exogean élimine totalement les trans
rits dont le CDS estinférieur à 300 nu
léotides (se
tion 3.5.2), 
ar il les 
onsidère 
omme des pseudo-trans
rits.Pour qu'Exogean prédise 
es trans
rits, il su�t d'abaisser 
e seuil, 
e que nous avons fait, et
e qui a permi d'améliorer les performan
es d'Exogean (voir se
tion 5.1.3).En�n les six autres 
auses de gènes FN, plus mineures (12 gènes sur 53), sont liées à desparamètres trop stringents d'Exogean. Une nouvelle version d'Exogean prend en 
ompte 
eproblème et obtient des performan
es en gènes en
ore meilleures (voir se
tion 5.1.3).Il faut toutefois noter que même s'il est important pour un programme de lo
aliser desexons, trans
rits et gènes de manière 
hevau
hante, la prin
ipale di�
ulté réside dans l'iden-ti�
ation de 
es objets de manière exa
te. 108



5.1.2 Performan
es d'Exogean en prédi
tions exa
tesUn trans
rit Exogean est dit exa
t s'il existe un trans
rit Havana dont toutes les bornesdu CDS, à savoir le début, les bornes d'épissage, et la �n, sont identiques à 
elles de son CDS.Un programme d'annotation de gène �able a une forte spé
i�
ité en gène exa
t. Pour 
etteraison nous avons toujours 
her
hé à augmenter 
e 
hi�re, tout en négligeant le moins possibleson pendant : la sensibilité en gène exa
t. De fait, la spé
i�
ité d'Exogean en gène exa
t estparti
ulièrement élévée (80:82%), et devan
e de beau
oup 
elles des autres programmes (68%pour le deuxième) (�gure 5.2). Nous nous sommes don
 interrogés si 
ette forte spé
i�
itéen gène exa
t avait lieu au prix d'une faible sensibilité en gène exa
t. En réalité Exogeanfait partie d'un groupe de sept programmes dont la sensibilité en gène exa
t se distinguepar rapport à 
elle des autres programmes (entre 63% et 73% 
ontre moins de 50%). Celamontre que la forte spé
i�
ité d'Exogean en gène exa
t ne se paye pas au prix d'une faiblesensibilité en gène exa
t. De plus, si l'on utilise la mesure standard qui 
onsiste à 
al
uler lamoyenne de la spé
i�
ité et de la sensibilité en gène exa
t [45℄, Exogean arrive en tête des20 programmes d'annotation de gènes parti
ipants (�gure 5.2).Comme les annotateurs humains de l'équipe Havana, Exogean prédit plusieurs trans
ritsalternatifs par gène. Plus pré
isément, Exogean et Havana identi�ent en moyenne 2:34 et2:19 trans
rits par gène respe
tivement (tableau 5.2 page 119). Bien qu'Exogean arrive endeuxième position 
on
ernant la sensibilité en trans
rits exa
ts, la spé
i�
ité d'Exogean entrans
rits exa
ts est très inférieure à sa spé
i�
ité en gène exa
t (tableau 5.3 page 120). Pourl'expliquer nous avons tenté de savoir s'il existait une 
atégorie de trans
rits Havana mieuxidenti�és par Exogean.E�e
tivement parmi les 267 trans
rits prédits de façon exa
te par Exogean, 266 
orres-pondent à des trans
rits Havana dont le CDS est 
omplet, 
'est-à-dire 
ommençant par uneméthionine et terminant par un 
odon stop. Ce résultat a deux 
onséquen
es importantes : lapremière est le fait qu'Exogean prédit mieux les trans
rits Havana dont le CDS est 
omplet,et la deuxième qu'une partie des trans
rits 
omplets prédits par Exogean et qui 
hevau
hentdes trans
rits Havana in
omplets, sont probablement 
orre
ts. En e�et sur 23 gènes Havanadont tous les trans
rits sont in
omplets, 11 sont 
hevau
hés par un trans
rit d'Exogean 
om-plet. Il n'est don
 pas ex
lus qu'Exogean puisse annoter 
omplètement et 
orre
tement destrans
rits qu'Havana n'a annoté que partiellement. Dans une telle situation les trans
ritsd'Exogean et d'Havana devraient présenter des di�éren
es essentiellement au niveau de leursextrémités. Pour le véri�er nous avons 
al
ulé les performan
es d'Exogean en exon [89℄ sé-parément pour 
haque type d'exon : initial, interne, terminal (�gure 5.5). Ce 
al
ul montreque les exons internes d'Havana sont mieux identi�és de façon exa
te par Exogean que nele sont les exons initiaux et terminaux d'Havana. Cela n'est pas le 
as en terme d'exons
hevau
hants.Un fa
teur important pouvant expliquer qu'Exogean identi�e mieux de manière exa
teles trans
rits Havana dont le CDS est 
omplet, est le fait qu'Exogean utilise 
omme res-109



Fig. 5.2 � Performan
es en gène exa
t des programmes parti
ipants à EGASP'05.sour
es des alignements ave
 des ADN
 pleine longueur humains et ave
 des protéines desouris, mais pas ave
 des ESTs humains 
omme le fait Havana. Ainsi un trans
rit annotépar Havana sur la base d'ESTs humains seulement, sera prédit par Exogean sur la base deprotéines de souris uniquement. Selon la 
onservation ave
 la protéine orthologue de souris(voir annexe B), 
e gène sera prédit par Exogean de façon plus ou moins 
omplète, voiremême pas prédit du tout. Une des solutions serait de prendre en 
ompte des alignements ave
des ESTs, ou en
ore des résultats de 
omparaison génomique-génomique (voir perspe
tives
hapitre 7).En�n Exogean est le programme qui prédit le plus d'exons par trans
rits en moyenne : 9:8
ontre 8:28 pour Havana et moins de 8:6 pour les autres programmes (tableau 5.2 page 119).Cela s'explique par le fait qu'Exogean prédit moins de trans
rits 
ontenant peu d'exons110



Fig. 5.3 � Performan
es d'Exogean en exon selon la 
atégorie de l'exon.qu'Havana (�gure 5.4). Cependant Havana et Exogean prédisent un nombre très similaire detrans
rits 
ontenant beau
oup d'exons (plus de 9), 
e qui s'a

ompagne pour Exogean d'uneplus grande sensibilité en prédi
tions exa
tes sur 
ette 
atégorie de trans
rits (�gure 5.5). Làen
ore les ressour
es utilisées expliquent 
es observations : des trans
rits 
ontenant beau
oupd'exons ont plus de 
han
e d'être prédits grâ
e à des ADN
 pleine longueur que grâ
e à desADN
 de type EST, puisque 
es derniers sont en général plus 
ourts que les premiers (voirannexe A).5.1.3 Une version améliorée d'ExogeanLa 
ompétition EGASP'05 nous a permi d'identi�er deux prin
ipaux problèmes d'Exo-gean : les di�
ultés pour prédire des gènes paralogues en 
luster, et une mauvaise dé�nitiondu CDS. Depuis EGASP'05, nous nous sommes don
 pen
hés sur 
es problèmes et avonsimplanté de nouvelles règles pour les résoudre. Ainsi la nouvelle version d'Exogean atteintune sensibilité en gène exa
t de 72:64%, 
ontre 63:18% au moment du 
on
ours, tout engardant une spé
i�
ité en gène exa
te à peu près stable (79:30% 
ontre 80:82% au momentdu 
on
ours). Cette nouvelle version d'Exogean a progressé dans la mesure standard de lamoyenne entre la sensibilité et la spé
i�
ité en gène exa
t puisqu'elle est aujourd'hui de 76%,
ontre 72% au moment du 
on
ours. Les améliorations apportées à Exogean ont don
 permi111



Fig. 5.4 � Distribution du nombre d'exons dans les trans
rits Havana et Exogean.une progression de 4% des performan
es en gène exa
t d'Exogean, 
hi�re qui plaçait déjà 
eprogramme en tête des 20 programmes d'annotation de gènes parti
ipants.5.1.4 Dis
ussionLes programmes d'annotation de gènes ont déjà été évaluées par le passé [45, 77, 33,121, 65℄, 
ependant 
es évaluations ont toujours sou�ert d'une faible quantité d'annotationsde référen
e auxquelles 
onfronter les prédi
tions des programmes. En 
e sens, EGASP'05représente une opportunité unique pour évaluer rigoureusement les programmes d'annota-tion de gènes. Une mesure standard 
ommunément utilisée est la suivante : un gène exa
test un gène dont au moins un trans
rit 
odant est identi�é de manière totalement exa
te.Comme nous l'avons vu, 
ette mesure pla
e Exogean en tête des vingt programmes évalués112



Fig. 5.5 � Sensibilité d'Exogean en trans
rit exa
t selon le nombre d'exons partrans
rit.lors du 
on
ours EGASP'05. En parti
ulier la spé
i�
ité d'Exogean selon 
ette mesure est lameilleure de loin (12% de plus que le deuxième meilleur). Ce résultat re�ète notre volontéde 
on
evoir un programme hautement spé
i�que, en négligeant toutefois le moins possiblela sensibilité. Comme 8 gènes sur 10 prédits par Exogean sont exa
ts, Exogean pourrait êtreutilisé pour a

élérer le proto
ole d'annotation de l'humain, d'autant plus qu'il utilise pourannoter les gènes des règles similaires à 
elles utilisées par l'expert. Pour aider les expertsdans 
ette tâ
he Exogean génère, en plus des positions des trans
rits et de leur séquen
e,des informations sur 
haque gène et trans
rit prédit. Ces informations résument la stru
turedes gènes et des trans
rits, les ressour
es utilisées pour les annoter, les problèmes et 
on�itsren
ontrés, ainsi que les solutions adoptées. Les experts humains peuvent partir de 
es infor-mations et utiliser d'autres règles, ressour
es ou expérien
es pour 
orriger ou 
on�rmer 
esprédi
tions.Exogean est très spé
i�que, 
ependant sa spé
i�
ité pourrait être améliorée de plusieursmanières. Tout d'abord les annotations générées par Exogean pour le 
on
ours EGASP'05se fondent uniquement sur deux sour
es de données dont on a réalisé un alignement sur la113



séquen
e à annoter : des séquen
es d'ADN
 humains et des protéines prédites à partir dugénome de souris. Il n'est par 
onséquent pas surprenant que des programmes qui utilisentd'autres ressour
es (ESTs humains, ADN
 d'autres espè
es, ADN génomique 
onservé), iden-ti�ent davantage de gènes qu'Exogean. D'ailleurs nous 
on
evons a
tuellement de nouvellesrègles permettant d'intégrer 
es ressour
es.Les programmes d'annotation de gènes utilisent généralement des modèles statistiquespour 
apturer les propriétés des gènes et les annoter dans l'ADN génomique. Ces modèlesstatistiques peuvent être utilisés seuls ou en 
ombinaison ave
 des ressour
es expérimentales.Exogean n'utilise pas 
ette stratégie puisqu'il s'appuie uniquement sur des règles heuristiquessymboliques déduites de l'expertise humaine. Ainsi Exogean ne né
essite pas d'apprentissagesur un ensemble de gènes 
onnus.Exogean ne peut annoter un trans
rit d'une séquen
e d'ADN que s'il dispose d'aligne-ments d'ADN
 de la même espè
e ou de protéines d'une autre espè
e relatives à 
e trans
rit,autrement dit de ressour
es� Nous avons don
 
her
hé à évaluer l'impa
t de 
es ressour
essur les performan
es d'Exogean. Pour 
ela, nous avons utilisé le 
hromosome 22 humain[62℄ (assemblage 34 du NCBI) 
omme séquen
e d'ADN à annoter, et 
omme référen
e lesannotations manuelles générées par Vega (VErtebrate Genome Annotation [31℄).5.2 In�uen
e des ressour
es sur les performan
es d'Exo-geanNous avons évalué l'in�uen
e sur les performan
es d'Exogean des deux types d'entréesuivants :� la quantité d'alignements d'ADN
 de la même espè
e (i
i l'humain) et de protéinesd'une autre espè
e (i
i la souris) (se
tion 5.2.1),� la distan
e d'évolution entre l'espè
e des protéines et l'espè
e de la séquen
e à annoter(i
i l'humain) (se
tion 5.2.2).Dans les deux 
as nous avons 
al
ulé les performan
es d'Exogean en terme de spé
i�
ité etde sensibilité en trans
rits 
hevau
hants.5.2.1 In�uen
e de la quantité d'alignementA�n de 
onnaître l'in�uen
e indépendante de 
haque type de ressour
e (ADN
 de lamême espè
e et protéines d'une autre espè
e) sur les performan
es d'Exogean, nous avonsréalisé l'expérien
e suivante pour 
haque type de ressour
e : nous avons séle
tionné de ma-nière aléatoire des quantités de la totalité des alignements allant de 10% à 100% par pas de10%, et mesuré les performan
es d'Exogean en trans
rits 
hevau
hants dans 
es 10 
ondi-tions. Les résultats obtenus sont donnés en �gure 5.6.114
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Fig. 5.6 � In�uen
e de la quantité d'alignement sur les performan
es d'Exogean.Nous 
onstatons que dans le 
as où la quantité d'alignements augmente, quelle que soitsa nature, la spé
i�
ité d'Exogean en trans
rits 
hevau
hants reste à peu près 
onstante.Exogean est don
 parti
ulièrement robuste au bruit présent dans les séquen
es biologiquesde grande taille. Il faut noter que 
ette robustesse n'a pas lieu au détriment de la sensibilitéen trans
rits 
hevau
hants, puisque 
ette dernière augmente ave
 la quantité d'alignements.Notons toutefois une di�éren
e entre les deux types de ressour
es quant à l'évolution de lasensibilité en trans
rits 
hevau
hants : pour les ADN
 de la même espè
e, la 
ourbe atteintun plateau pour une quantité d'alignements de 70� 80%, alors que pour les protéines d'uneautre espè
e elle 
roît de façon à peu près linéaire jusqu'à 100%. Ajouter des alignementsde protéines de souris permet don
 toujours d'améliorer les performan
es d'Exogean entrans
rits 
hevau
hants.5.2.2 In�uen
e de la distan
e d'évolutionDans le 
as où Exogean est utilisé uniquement ave
 des alignements de protéines, il estprévisible que la distan
e d'évolution entre l'espè
e des protéines utilisées et l'espè
e de laséquen
e à annoter ait une in�uen
e sur les performan
es. Pour évaluer 
ette in�uen
e, nousavons réalisé un alignement entre d'une part le 
hromosome 22 humain, et d'autre par lesprotéines des 
inq espè
es suivantes :� la souris,� le rat,� le poulet,� le tetraodon,� le poisson zèbre. 115



Nous avons ensuite mesuré les performan
es d'Exogean en trans
rits 
hevau
hants pourdes alignements de protéines 
orrespondant aux neuf espè
es ou 
ombinaisons d'espè
essuivantes :� souris,� rat,� poulet,� tetraodon,� poisson zèbre,� souris + poulet� poulet + tetraodon� tetraodon + poisson zèbre,� toutes.Les performan
es d'Exogean en trans
rits 
hevau
hants dans 
es neuf 
onditions, sont don-nées en �gure 5.7.
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Fig. 5.7 � In�uen
e de la distan
e d'évolution sur les performan
es d'Exogean.Comme pour l'expérien
e pré
édente, nous 
onstatons que quelque soit l'espè
e ou la
ombinaison d'espè
es utilisée, la spé
i�
ité d'Exogean reste à peu près 
onstante. Ce
i n'estpas surprenant étant donné que l'alignement a été 
alibré sur les protéines de souris, et quela souris est l'espè
e la plus pro
he de l'humain. Ainsi il est peut probable d'introduire desalignements artéfa
tuels à mesure que la distan
e d'évolution augmente.116



En revan
he la sensibilité d'Exogean diminue quand la distan
e d'évolution augmente.Notons toutefois que les gènes manqués par Exogean (gènes FN) ne sont en général pasles mêmes pour les di�érentes espè
es ou 
ombinaisons d'espè
es, puisque la 
ombinaisonpoulet+tetraodon permet par exemple d'obtenir une meilleure sensibilité que l'espè
e pouletseule. Notons que la 
ombinaison des 5 espè
es ne permet pas d'obtenir une meilleure sensi-bilité que l'espè
e souris seule.Le présent 
hapitre dé
rit et dis
ute de manière détaillée les résultats obtenus par le pro-gramme Exogean sur des séquen
es d'ADN du génome humain. Nous avons d'abord dé
ritles performan
es d'Exogean au 
on
ours EGASP'05, puis l'in�uen
e des ressour
es prisesen entrée d'Exogean sur ses performan
es. Toutes 
es évaluations ont été faites en prenant
omme référen
e les annotations de gènes générées par les experts humains.Ainsi les 
on
lusions de 
e 
hapitre sont les suivantes :� Exogean est le meilleur programme dans la mesure standard suivante : l'identi�
ationexa
te d'au moins un trans
rit par gène,� Exogean est le programme le plus spé
i�que en terme de gène exa
t, et est don
 par-ti
ulièrement �able,� Exogean prédit mieux les trans
rit Havana dont le CDS est 
omplet. De plus uneanalyse plus �ne des CDS 
omplets d'Exogean qui 
hevau
hent des CDS in
ompletsannotés manuellement, suggère qu'Exogean puisse être 
apable d'annoter 
omplète-ment des trans
rits que l'annotateur manuel n'a réussi à annoté que partiellement,� Exogean a été amélioré et atteint aujourd'hui des performan
es en gène exa
t supé-rieures de 4% par rapport à 
elles obtenues au 
on
ours EGASP'05, et qui 
lassaientdéjà Exogean en tête des programmes d'annotation de gènes,� Exogean est parti
ulièrement robuste au bruit présent dans les séquen
es biologiquesde grande taille.
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Catégorie Des
ription Programmes parti
ipants1 utilise tout type d'information � Augustus-any,� Pairagon-any,� Jigsaw [28℄,� fgenesh++ [123℄2 ab initio sur un seul génome � Augustus-abinit [133℄,� GenemarkHMM [98℄,� Genezilla3 utilise les ADN
 (EST, ARNm) et les protéines � Exonhunter [40℄,� Exogean [61℄,� Augustus-EST,� A
eview,� Pairagon/NSCAN [43℄,� Ensembl [54℄,� Aspi
 [109℄4 fondé sur la 
omparaison de plusieurs génomes � Augustus-dual,� NSCAN [43℄,� Saga,� CSTminer [134℄,� Dog�sh,� MARS5 prédit des gènes nouveaux � novel6 prédit des gènes non usuels (pseudogènes, épissagenon 
anonique, gènes petits, sans introns ..et
) � un
over,� sbpseudo,� geneid+sgp [112℄7 ne prédit que des exons � Spida,� Dog�sh-exon,� Augustus-exon [133℄Tab. 5.1 � Programmes d'annotation de gènes parti
ipant à EGASP'05.118



Cat Programme NSn(%) NSp(%) ESn(%) ESp(%) ExT TSn(%) TSp(%) TrG GSn(%) GSp(%)1 Augustus-any 94.42 82.43 74.67 76.76 6.74 22.65 35.59 1.00 47.97 35.591 Pairagon-any 87.77 92.78 76.85 88.91 7.33 39.29 60.34 1.28 69.59 61.321 Jigsaw 94.56 92.19 80.61 89.33 7.65 34.05 65.95 1.00 72.64 65.951 fgenesh++ 91.09 76.89 75.18 69.31 6.42 36.21 41.61 1.17 69.93 42.092 Augustus-abinit 78.65 75.29 52.39 62.93 5.50 11.09 17.22 1.00 24.32 17.222 GenemarkHMM 78.43 37.97 50.58 29.01 3.47 6.93 3.24 1.00 15.20 3.242 Genezilla 87.56 50.93 62.08 50.25 5.21 9.09 8.84 1.00 19.59 8.843 Exonhunter 90.46 59.67 64.44 41.77 4.15 10.48 6.33 1.00 21.96 6.333 Exogean 84.18 94.33 79.34 83.45 9.80 42.53 52.44 2.34 63.18 80.823 Augustus-EST 92.62 83.45 74.10 77.40 6.94 22.50 37.01 1.00 47.64 37.013 A
eview 90.94 79.14 85.75 56.98 5.78 44.68 19.31 4.05 63.51 48.653 Pairagon/NSCAN 87.56 92.77 76.63 88.95 7.34 39.29 60.64 1.28 69.59 61.713 Ensembl 90.18 92.02 77.53 82.65 7.79 39.75 54.64 1.51 71.62 67.323 Aspi
 NA NA 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.004 Augustus-dual 88.86 80.15 63.06 69.14 6.10 12.33 18.64 1.00 26.01 18.644 NSCAN 85.38 89.02 67.66 82.05 7.97 16.95 36.71 1.00 35.47 36.714 Saga 52.54 81.39 38.82 50.73 5.60 2.16 3.44 1.00 4.39 3.444 CSTminer 66.54 27.64 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.004 Dog�sh 64.81 88.24 53.11 77.34 8.67 5.08 14.61 1.00 10.81 14.614 MARS 84.25 74.13 65.56 61.65 8.55 15.87 15.11 1.67 33.45 24.946 A
es
an NA NA 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.006 GeneID-U12 75.03 78.83 51.41 63.92 6.99 5.39 10.69 1.00 11.49 10.696 SGP-U12 82.84 66.80 59.73 49.20 4.72 9.71 8.44 1.00 20.27 8.447 Spida 35.99 94.25 29.81 35.09 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.007 Dog�sh-exon 8.065 95.77 1.66 27.22 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.007 Augustus-exon 94.42 82.43 39.80 40.89 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00Tab. 5.2 � Performan
es des programmes en prédi
tions exa
tes.
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Mesure Sensibilité(%) Spé
i�
ité(%) Exogean
orre
t Exogeanfaux Havananon vus HavanatotalChevau
hantNu
léotides 84.18 94.33 371369 22301 69791 441160Exons 90.12 94.94 2495 133 273 2764Trans
rits 89.37 97.08 498 15 151 649Gènes 82.09 96.35 211 8 53 296Exa
tNu
léotides 84.18 94.33 371369 22301 69791 441160Exons 79.34 83.45 2193 435 571 2764Trans
rits 42.53 52.44 267 237 373 649Gènes 63.18 80.82 187 32 109 296Tab. 5.3 � Performan
es d'Exogean à EGASP'05.Classe de gène FP Nombre de 
as Cause du problème1 2 Elément rétrotransposable révélé parau moins un ADN
2 1 ARN non 
odant3 1 Trans
rit putatif Havana révélé par unADN
4 4 PseudogèneTab. 5.4 � Les gènes faux positifs d'Exogean.Classe de gène FN Nombre de 
as Cause du problème1 33 Protéine(s) qui s'aligne(nt) au niveau de plusieurs gènesvoisins en 
luster2 8 CDS Havana de longueur inférieure à 300 nu
léotides3 3 CDS Havana interrompu par le début ou la �n d'unerégion ENCODE4 2 Trop peu de ressour
es pour prédire le gène5 3 Protéine éliminée par Exogean6 1 ADN
 éliminé par Exogean7 2 Site donneur/a

epteur d'épissage non toléré par Exo-gean8 1 ADN
 mal alignéeTab. 5.5 � Les gènes faux négatifs d'Exogean.120



Chapitre 6ImplantationCe 
hapitre dé
rit l'implantation d'Exogean de façon plus détaillée. Exogean est é
rit enlangage Obje
tive CAML (OCAML) [19℄, version 3.8. OCAML est un langage fon
tionnelqui intègre les prin
ipales 
ara
téristiques des langages a
tuels, et est a
tuellement développédans l'équipe Gallium de l'INRIA de Ro
quen
ourt dirigée par Xavier Leroy [1℄. OCAMLs'appuie sur une longue expérien
e de 
on
eption de langages de la famille ML, et possèdel'immense avantage (e�
a
ité du programme et sûreté de l'exé
ution) d'être statistiquementtypé.6.1 Prin
ipales étapes d'ExogeanExogean (EXpert on GEne ANnotation) est un environnement logi
iel qui permet d'an-noter les trans
rits alternatifs des gènes d'une séquen
e d'ADN génomique eu
aryote. A 
ette�n Exogean applique des règles heuristiques sur des alignements de séquen
es, de la mêmefaçon que la ferait un annotateur humain.Ainsi Exogean prend en entrée la séquen
e à annoter ainsi que les résultats d'un aligne-ment lo
al (par exemple Blat [90℄) entre d'une part la séquen
e à annoter et d'autre part unensemble d'ADN
 de la même espè
e et/ou un ensemble de protéines d'une autre espè
e.Exogean se 
ompose de quatre étapes prin
ipales (�gure 6.1) :1. le pré-traitement des HSPs d'ADN
 et de protéines, qui élimine les HSPs artéfa
tuelset rend l'ensemble des HSPs propres à la 
onstitution de stru
tures de trans
rits, outransmods de niveau 1 (TM1)2. l'annotation experte par DACM, qui produit les stru
tures des trans
rits alterna-tifs des gènes de la séquen
e à annoter à partir des HSPs pré-traités. Cette étape se
ompose de trois sous-étapes dont 
ha
une se fonde sur la rédu
tion d'un multi-grapheorienté a
y
lique 
oloré ou DACM :� la génération des modèles de trans
rits mono-molé
ule ou transmods de niveau 2(TM2), fondée sur la rédu
tion du DACM1,121



� la génération des modèles de trans
rits multi-molé
ule mono-type, ou transmods deniveau 3 (TM3), fondée sur la rédu
tion du DACM2,� la génération des modèles de trans
rits multi-molé
ule multi-type, ou transmods deniveau 4 (TM4), fondée sur la rédu
tion du DACM3.3. la re
her
he du CDS (Coding Sequen
e), qui détermine pour 
haque 
haque trans
ritles bornes des exons qui 
odent les a
ides aminés de la protéine asso
iée à 
e trans
rit,4. le �ltre trans
rit/pseudo-trans
rit, qui élimine les pseudogènes de 
es stru
tures.
6.2 Complexité en temps de l'annotation experte par DACML'annotation experte par DACMs (étape 2 d'Exogean, �gure 6.1) se dé
ompose en troisétapes dont 
ha
une pro
ède à une rédu
tion de DACM. En réalité 
haque rédu
tion deDACM est pré
édée d'une étape d'ajout de 
ouleurs d'arêtes sur 
e DACM, 
e qui donne untotal de six étapes. Ces six étapes permettent de 
onstituer des transmods (TM) de plus enplus 
omplexes (niveaux 2, 3 et 4) à partir des HSPs pré-traités ou transmods de niveau 1(TM1). Ces six étapes sont dé
rites en �gure 6.2.Les 
omplexités en temps de 
ha
une de 
es six étapes sont données au tableau 6.1.Etape Tâ
he a

omplie ComplexitéAjout de 
ouleurs d'arêtesdans le DACM1 Tri selon molé
ule et ordregénomique � �(N1�log(N1))N1 = Nombre de TM1Rédu
tion du DACM1 Par
ours de graphe �li-forme � �(N1)N1 = Nombre de TM1Ajout de 
ouleurs d'arêtesdans le DACM2 Tri selon ordre génomique � �(N2�log(N2))N2 = Nombre de TM2Rédu
tion du DACM2 Par
ours de graphe �li-forme � �(N2)N2 = Nombre de TM2Ajout de 
ouleurs d'arêtesdans le DACM3 Tri selon ordre génomique � �(N3�log(N3))N3 = Nombre de TM3Rédu
tion du DACM3 Par
ours de graphe �li-forme � �(N3)N3 = Nombre de TM3Tab. 6.1 � Complexités en temps de l'annotation par DACMs.122



6.3 Modules d'ExogeanExogean utilise le modèle des modules paramétrés du langage OCAML [19℄. Son 
odesour
e est 
onstitué d'environ 10000 lignes réparties en 25 �
hiers, dont la moitié regroupedes fon
tions d'entrée/sortie, et l'autre moitié les fon
tions utiles à l'une des quatre étapesprin
ipales d'Exogean (�gure 6.1). Le tableau 6.2 donne la répartition de 
es �
hiers selon lesquatre étapes prin
ipales d'Exogean, ainsi qu'une brève des
ription de la fon
tion de 
ha
unet leur nombre de ligne.Etape Fi
hier sour
e Des
ription Nbligne�-
hier Nbligneétapenormal_mrna.ml pré-traitement des HSPs ADN
 180pretraitement1.ml rognage des HSPs protéiques 124Pré-traitementdes HSPs pretraitement2.ml fusion et élimination des HSPs pro-téiques 365 669graph.ml librairie de graphes 767graph_aux.ml 
onstru
tion de graphes 197Annotation ex-perte par DACM traiteColle
tion.ml rédu
tion de graphe 1003 1967traiteSignal.ml fon
tions générales de re
her
he designaux 118sigsear
h.ml re
her
he de signaux 674matri
e.ml re
her
he de signaux d'épissage parmatri
e de poids 113Re
her
he duCDS orfsear
h.ml re
her
he de CDS 882 1787Filtretrans
rit/pseudo-trans
rit 
lassifgene.ml �ltre trans
rit/pseudo-trans
rit 30 30Total 4453Tab. 6.2 � Répartition des �
hiers sour
es selon les étapes d'Exogean.
6.4 Utilisation d'ExogeanFi
hiers d'entrée d'Exogean. Exogean prend en entrée :� le �
hier de la séquen
e d'ADN à annoter,� l'un et/ou l'autre des deux �
hiers suivants :� le �
hier du résultat d'un alignement lo
al entre la séquen
e à annoter et des protéinesd'une autre espè
e (HSPs protéiques),123



� le �
hier du résultat d'un alignement lo
al entre la séquen
e à annoter et des ADN
de la même espè
e (HSPs d'ADN
).De plus, si un �
hier d'HSPs protéiques est spé
i�é, il est obligatoire de fournir le �
hier desséquen
es de protéines qui ont servi à réaliser l'alignement 
orrespondant. Notons que les�
hiers d'HSPs mentionnés 
i-dessus peuvent être dans l'un des trois formats suivants : psl,g� ou exf (spé
i�que à Exogean, voir annexe D).Fi
hiers de sortie d'Exogean. Exogean produit en sortie six �
hiers :1. le �
hier d'annotation des trans
rits alternatifs des gènes de la séquen
e à annoter(
eux qui 
odent des protéines fon
tionnelles) dans un format tabulaire (gtf ou bed),2. le �
hier des séquen
es de 
es trans
rits au format standard (fasta),3. le �
hier des séquen
es des tradu
tions en a
ides aminés des CDS de 
es trans
rits(protéines fon
tionnelles éventuellement partielles) au format standard (fasta),4. le �
hier de 
es trans
rits au format HTML a�n de permettre une meilleure visualisationet navigation,5. le �
hier d'annotation des pseudogènes putatifs ou artéfa
ts de la séquen
e à annoterdans un format tabulaire (gtf ou bet),6. le �
hier des alignements d'ADN
 après l'étape de pré-traitement (étape 1 d'Exogean,�gure 6.1).La �gure 6.3 donne un s
héma d'utilisation d'Exogean.Autres paramètres d'Exogean. Exogean possède 37 paramètres qui 
on
ernent essen-tiellement les parties de �ltrage des données, autrement dit l'étape 1 de pré-traitement desHSPs, et l'étape 4 de �ltre trans
rit/pseudo-trans
rit (�gure 6.1). A l'ex
eption des �
hiersde la séquen
e d'ADN, des HSPs d'ADN
 et de protéines et des séquen
es protéiques, 
esoptions possèdent des valeurs par défaut. Il est possible de les modi�er et/ou de les spé
i�erde deux façons :� via un �
hier de 
on�guration nommé exogean.ini, qui se situe dans le même reper-toire que l'exe
utable. Chaque ligne de 
e �
hier est de la forme :nom_paramètre = valeur_paramètre� dire
tement en ligne de 
ommande, en faisant suivre l'exe
utable d'une expression dela forme :-nom_paramètre valeur_paramètreNotons que le nom d'un paramètre n'est en général pas le même pour une utilisationpar �
hier de 
on�guration et en ligne de 
ommande (plus 
ourt dans 
e dernier 
as).Pour une expli
ation détaillée du sens et de la façon de spé
i�er les di�érents paramètresd'Exogean voir l'annexe D. 124



6.5 Le langage DACMLangLe langage DACMLang permet d'automatiser la double a
tion de mise en relation etde regroupement d'alignements de séquen
es e�e
tuée par l'expert. Cette automatisation sefait par l'ajout de 
ouleurs d'arêtes sur un DACM suivie de la rédu
tion de 
e dernier selon
ertaines 
ouleurs d'arêtes. Ainsi une 
ommande du langage DACMLang prend en entrée unDACM, le réduit selon 
ertaines 
ouleurs d'arêtes, et rend en sortie le DACM réduit sur lequeldes 
ouleurs d'arêtes ont été ajoutées. Un programme en DACMLang est une su

ession detelles 
ommandes, et permet don
 d'appliquer en 
as
ade une su

ession de regroupementset de mise en relation de modèles de trans
rits. En 
e sens le développement de DACMLangpeut être vu 
omme une manière de généraliser la partie 
entrale et essentielle d'Exogean :l'annotation experte par DACM.Le langage DACMLang est le fruit d'une 
ollaboration de trois ans entre un biologisteet deux informati
iens. Dans 
ette 
ollaboration, le r�le du biologiste était d'énon
er ladémar
he et les règles utilisées par les annotateurs humains, 
elui des informati
iens de
omprendre 
es règles, de les formaliser et de les intégrer dans un environnement logi
iel.Bien entendu de nombreux essais et erreurs ont été né
essaires pour éprouver le domaine
omplexe de l'annotation de gènes, et la synthèse de 
onnaissan
es qui en est dé
oulée est àl'origine du langage DACMLang.Le statut a
tuel du langage DACMLang 
orrespond à une implantation ad ho
 de fon
-tions OCAML utiles à l'étape 
entrale d'annotation experte par DACM d'Exogean. Notrebut est de réaliser un 
ompilateur du langage DACMLang. Dans 
ette optique, l'analyselexi
ale et syntaxique ont déjà été dé�nies (�
hiers o
amlLex et o
amlYa

), ainsi que lasémantique. Reste à réaliser la génération de 
ode à partir des éléments de DACMLang. Unefois 
ette étape fran
hie, 
haque annotateur en mesure de dé
rire son proto
ole d'annota-tion par une su

ession de mises en relation et de regroupements d'alignements de séquen
e,pourra é
rire et tester son propre programme d'annotation. Cela nous permettra en retourd'améliorer le langage DACMLang.
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Alignement Alignement

ADNc
(espèce s1)

Séquence d’ADN
(espèce s1)

(espèce s2)
Protéines 

avec transcrits alternatifs
Modèles de gènes finaux Modèles de pseudogènes

finaux

Génération des modèles de transcrits 
multi−molécules multi−types (de niveau 4)

DACM 3

Pré−traitement Pré−traitement

Filtre transcrit/pseudo−transcrit

Recherche du CDS3

1

4

Annotation 
experte

par DACMs

2

DACM 1

Génération des modèles de transcrits  

DACM 2

Génération des modèles de transcrits
mono−molécules (de niveau 2)

multi−molécules mono−types (de niveau 3)

HSPs pré−traités

Fig. 6.1 � Les di�érentes étapes du programme Exogean. Exogean prend en entrée laséquen
e à annoter ainsi que le résultat (HSPs) de l'alignement entre 
ette séquen
e et d'une partdes séquen
e d'ADN
 de la même espè
e, et d'autre part des séquen
es de protéines d'une autreespè
e. Exogean se 
ompose ensuite de quatre étapes : (1) le pré-traitement des HSPs d'ADN
et de protéines ; (2) l'annotation experte par DACM qui produit les stru
tures des trans
ritsalternatifs des gènes de la séquen
e à annoter à partir des HSPs pré-traités. Cette étape se 
omposede trois sous-étapes dont 
ha
une produit des modèles de trans
rits de �plus grande 
omplexité�par rédu
tion d'un DACM ; (3) la re
her
he du CDS (CoDing Sequen
e) qui dé�nit les bornesde la partie de 
haque trans
rit qui 
odera les a
ides aminés de la protéine 
orrespondante ; (4) le�ltre trans
rit/pseudo-trans
rit qui élimine les pseudogènes de 
es stru
tures.126



TM1 = sommets du DACM1

Ajout de couleurs
d’aretes dans DACM1

Réduction du DACM1

TM4

Ajout de couleurs

Ajout de couleurs

TM2 = sommets du DACM2

d’aretes dans DACM2

Réduction du DACM2

d’aretes dans DACM3

Réduction du DACM3

TMi = transmod

(modèle de transcrit)

de niveau i

TM3 = sommets du DACM3

Fig. 6.2 � Annotation experte par DACMs.
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1

1 Exogean

= l’un ou l’autre ou les deux

Séquence d’ADN

HSPs de protéines

HSPs d’ADNc
Annotation 

Fichier d’annotation des transcrits dans un format tabulaire

Fichier des séquences des transcrits

Fichier des protéines issues de la traduction du CDS des transcrits

Fichier d’annotation des transcrits au format HTML

Fichier d’annotation des pseudo−transcrits dans un format tabulaire

Fichier d’annotation des modèles de transcrits ADNc de niveau 2
(si le premier est fourni alors il est nécessaire
de fournir également l’ensemble des séquences
de protéines à l’origine de l’alignement)Fig. 6.3 � S
héma d'utilisation d'Exogean.
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Chapitre 7
Con
lusion et perspe
tives
7.1 Con
lusion

Dans 
ette thèse, nous avons développé une méthode d'annotation de gènes eu
aryotesqui modélise le proto
ole d'annotation de l'expert humain : le programme Exogean (EX-pert On GEne ANnotation). Comme l'expert, Exogean applique des règles heuristiques surdes alignements de séquen
es relatifs à la séquen
e à annoter, et identi�e ainsi les trans-
rits alternatifs 
odants des gènes qu'elle 
omporte. Exogean a été évalué lors du 
on
oursEGASP'05 et a été 
lassé premier dans la tâ
he essentielle d'identi�er au moins un CDSpar gène de façon totalement exa
te. De plus la spé
i�
ité en gènes d'Exogean (80%) a dé-passé d'une large mesure 
elle des autres programmes (68% pour le deuxième). Nous pouvonsdon
 a�rmer que 
oder les règles heuristiques utilisées par l'expert humain est aujourd'hui lafaçon à la fois la plus e�
a
e et la plus �able d'annoter les gènes dans les génomes eu
aryotes.Etant donné que les règles heuristiques utilisées par l'expert 
hangent au 
ours du temps,il est né
essaire de développer un 
adre formel à la fois �exible, expressif et générique pourl'annotation de gènes. Pour répondre à 
es besoins, nous avons 
onçu le langage DACMLang,dédié à l'annotation de gènes experte par mise en relation et regroupement d'alignements deséquen
es. La puissan
e de 
e langage peut par exemple s'illustrer par le fait qu'il permet de
oder la partie 
entrale et essentielle du programme Exogean par le programme suivant :129



/* 1ere 
ommande */(même_molé
ule && taille_int_max && ordre_gx_molé
ule )+:>| 5'[Prot℄ >>- 3'[Prot℄ -> 
hevau
hement| (5'[Adn
℄ >>- 3'[Adn
℄) &&(5'[Adn
℄ >< 3'[Adn
℄) &&((3'[Adn
℄) >=* (5'[Adn
℄)) -> extension| (5'[Adn
℄ >>- 3'[Adn
℄) &&(5'[Adn
℄ >< 3'[Adn
℄) &&((3'[Adn
℄) <* (5'[Adn
℄)) -> in
lusion ;/* 2eme 
ommande */[Prot℄
hevau
hement + || [Adn
℄extension +:>| 5'[Adn
℄ >>- 3'[Prot℄ -> 
hevau
hement| 3'[Adn
℄ >>- 5'[Prot℄ -> 
hevau
hement| (5'[Prot℄) >>= (3'[Adn
℄) -> epissage_
ompatible| (3'[Prot℄) >>= (5'[Adn
℄) -> epissage_
ompatible ;/* 3eme 
ommande */(
hevau
hement && epissage_
ompatible ) || [Adn
℄:>;D'autre part, le 
on
ours EGASP'05 a montré que les stratégies heuristiques (Exogean)donnaient de meilleurs résultats que les modèles purement numériques (modèles de Mar-kov de Jigsaw et de Pairagon). Nous pouvons don
 nous poser la question suivante : lesmodèles purement numériques ont-ils atteint leurs limites ? En fait, les modèles numériquesa
tuels sont le plus souvent des 
ombinateurs de ressour
es (alignements de séquen
es, résul-tats de programmes ab initio, ...et
), qui elles-mêmes augmentent en quantité et en qualitéave
 le temps. Ainsi, les modèles numériques ont sans doute en
ore un potentiel : 
eluides ressour
es qu'ils 
ombinent. Mais qu'en est-il du potentiel de la modélisation du gènesous-ja
ente ? Comment peut-on être sûr de modéliser 
orre
tement 
e dont on sait si peude 
hoses ? Quoiqu'il en soit, les modèles numériques possèdent un défaut 
on
eptuel ma-jeur : leur hermétisme. En e�et 
es modèles sont fondés sur un apprentissage des données,et empê
hent toute 
ommuni
ation ave
 le biologiste : 
elui-
i ne peut ni leur in
orporer de
onnaissan
es, ni interpréter les résultats qu'ils produisent (valeur de 
on�an
e sous formed'un 
hi�re, 
omment les résultats ont-ils été obtenus ?).Plus généralement, étant donné qu'au
un programme d'annotation de gène a
tuel neparvient à faire aussi bien que l'expert humain, nous pouvons nous poser la question suivante :130



est-il possible qu'un jour, un programme d'annotation annote les gènes aussi bien, voiremieux, que l'expert humain ? Peut-être pas sans une étroite 
ollaboration ave
 les experts,en leur donnant les moyens d'exprimer leur expertise aisément, et surtout pas sans uneré�exion poussée pour mettre en pla
e un 
adre formel le plus ouvert possible sur l'expertiseà venir. Si 
ette stratégie permet un jour de faire aussi bien que l'humain, elle fera en réalitémieux que lui, 
ar 
e sera sans erreur et sans variabilité.7.2 Perspe
tives7.2.1 Intégrer d'autres ressour
esLes ESTs de la même ou d'une autre espè
e. Pour annoter les gènes d'une séquen
ed'ADN, les annotateurs utilisent des alignements d'ADN
 de type EST d'une espè
e pro
hede 
elle de la séquen
e à annoter, le plus souvent de la même espè
e. Ces alignements re-présentent des annotations plus partielles que les alignements d'ADN
 pleine longueur, maispeuvent parfois être 
omplémentaires de 
es dernières. En e�et les ESTs sont beau
oup plusfa
ile à obtenir que les ADN
 pleine longueur, et représentent don
 un type de donnéesparti
ulièrement abondant et redondant. Même si les séquen
es d'ESTs sont des donnéesde moins bonne qualité que les séquen
es d'ADN
 pleine longueur (
ontaminations géno-miques, mauvais étiquetage, ..et
), ils permettent parfois d'identi�er des ARNm alternatifsnon représentés dans les données d'ADN
 pleine longueur.L'ADN génomique d'une autre espè
e. Si l'on annote la séquen
e ADN génomiqued'une espè
e sur laquelle peu de protéines d'autres espè
es d'alignent, il peut être utiled'utiliser des alignements ave
 des séquen
es d'ADN génomique d'une autre espè
e. En e�etl'ADN génomique d'une espè
e est en général plus 
omplet que l'ensemble des protéinesannotées de 
ette espè
e. Il faudra 
ependant prendre en 
ompte le fait que les alignementsainsi obtenus peuvent se situer dans des introns ou des régions intergéniques.Les ADN
 d'une autre espè
e. Les protéines 
ontenues dans les bases de donnéespubliques sont en général obtenues par tradu
tion du CDS d'une séquen
e d'ADN
, si 
elui-
i est annoté. Si une séquen
e d'ADN
 est soumise sans au
un CDS annoté, il est probableque la protéine 
orrespondant à 
et ADN
 ne soit pas disponible. Il peut don
 être utiled'utiliser les ADN
 d'une espè
e donnée en 
omplément des protéines de 
elle-
i. Cependant,il faut noter que 
ontrairement aux ADN
 de la même espè
e que la séquen
e à annoter, lesalignements d'ADN
 d'une autre espè
e ne donnent pas né
essairement les bornes d'épissageexa
tes.7.2.2 Intégrer d'autres règles heuristiquesL'analyse du proto
ole d'annotation de l'expert nous a permi d'identi�er deux types derègles : 131



� les règles biologiquement fondées, qui se réfèrent à une 
onnaissan
e pré
ise en biologie,très souvent une publi
ation ayant identi�é un mé
anisme biologique,� les règles purement empiriques, dont les experts savent qu'elles fon
tionnent bien enpratique mais dont on ne 
onnaît pas la raison pré
ise.En respe
tant 
ette 
lassi�
ation, nous donnons i
i des exemples de règles heuristiques quin'ont pas en
ore pu être intégrées dans Exogean ou DACMLang.Règles biologiquement fondées. Une 
ause importante de prédi
tion de CDS erronéeest le 
hoix de la méthionine initiale. En e�et il arrive fréquemment que pour un trans
ritdonné, Exogean prédise un CDS dans la même phase que 
elui annoté manuellement, etde même �n et bornes d'épissage, mais ave
 une méthionine initiale di�érente. De plus laméthionine prédite par Exogean est toujours à une faible distan
e de 
elle annotée manuel-lement, et 
ette distan
e est toujours multiple de 3. Une manière de résoudre 
e problèmeest peut-être d'utiliser une matri
e de poids pour pondérer les méthionines initiales poten-tielles d'un CDS. En e�et Kozak a montré qu'il existe un signal 
onsensus autour de laméthionine initiale des CDS eu
aryotes. Une séquen
e 
onsensus englobant l'ATG initialserait GCCGCC[AouT℄CCATGG [94℄, et pourrait être généralisé par une matri
e de poidsobtenue sur des CDS eu
aryotes 
onnus.LeNMD (Nonsense-mediated mRNA de
ay) est un mé
anisme eu
aryote de surveillan
edes ARNm. Ce mé
anisme 
onsiste en la déte
tion et la dégradation des ARNm 
ontenantdes 
odons Stop prématures, 
e qui a pour 
onséquen
e qu'au
une protéine ne résultera de
et ARNm. Chez les mammifères, un 
odon Stop est 
onsidéré 
omme prémature s'il se situeà plus de 50 nu
léotides en amont de la position de début du dernier intron de l'ARNm. Chezl'homme il a été montré que plus d'un tiers des ARNm alternatifs subiraient 
e mé
anisme[81℄. Les ADN
 séquen
és peuvent 
ontenir de telles formes, toutefois il n'est pas souhaitabled'annoter les trans
rits 
orrespondants 
omme 
odants puisqu'ils ne donnent pas lieu à desprotéines. Même si 
e mé
anisme a été dé
ouvert depuis peu, les annotateurs humains leprennent aujourd'hui en 
ompte, et il serait souhaitable qu'Exogean fasse de même. Celaaurait lieu après la re
her
he du CDS, dans l'étape de �ltrage des pseudo-trans
rits.Règles purement empiriques Chez les eu
aryotes, un gène peut donner lieu à plusieurstrans
rits alternatifs, dont la longueur (somme des longueurs des exons 
odants et non 
o-dants), et le nombre d'exons varient. Annoter un gène signi�e don
 lo
aliser les di�érentstrans
rits alternatifs de 
e gène. Pour 
e faire l'expert humain regroupe les ressour
es rela-tives à 
ha
un d'entre eux puis annotent leurs CDS. Or il semblerait que 
ette dernière tâ
hesoit d'abord exé
utée pour le trans
rit le plus long, puis pour le deuxième trans
rit le pluslong,...et
. De plus les experts humains semblent utiliser la règle suivante : �si deux trans
rits
odants t1 et t2 d'un même gène sont tels qu'il existe un exon e1i de t1 qui 
hevau
he unexon e2j de t2, alors e1i et e2j sont dans la même phase�. Ainsi, l'annotation du CDS d'untrans
rit dépend de son ordre d'inspe
tion. Autrement dit, plus un trans
rit est annoté defaçon tardive au sein d'un gène, plus il a de 
han
e d'être 
onsidéré 
omme non 
odant 
ar132



plus il a de 
han
e de ne pas suivre 
ette règle de phase (les CDS des trans
rits déjà annotésne sont en e�et pas remis en question). Nous souhaiterions tester 
ette règle dans Exogean.Les résultats d'Exogean au 
on
ours EGASP'05 montrent qu'Exogean prédit mieux defaçon exa
te les exons internes que les exons initiaux et terminaux des CDS des trans
rits(voir 
hapitre 5). Nous avons don
 analysé plus pré
isément les CDS d'Exogean dont lesbornes internes 
oïn
ident ave
 les bornes internes d'un CDS annoté manuellement maisdont les bornes externes di�èrent. Cela nous a permi de 
onstater que les bornes externesdes CDS annotés manuellement sont parfois arbitraires. En e�et les annotateurs humains nepeuvent annoter une base d'un trans
rit que si une ressour
e expérimentale est présente à
et endroit. De plus, il arrive fréquemment qu'un CDS d'Exogean étende un CDS annotémanuellement en 5' et/ou en 3', tout en étant dans la même phase. Tout 
ela montre quela re
her
he du CDS est problématique. A
tuellement dans Exogean la séle
tion du CDSd'un trans
rit parmi plusieurs se fait uniquement sur la base de la longueur du CDS : parmiplusieurs CDS potentiels d'un même trans
rit, Exogean élit le plus long, 
'est-à-dire 
eluidont la somme des longueurs des exons est maximale. Nous pourrions tester d'autres 
ritèresde séle
tion du CDS, 
omme par exemple les suivants, ou en
ore toute 
ombinaison de 
eux-
i : � le s
ore de la méthionine initiale obtenue par matri
e de poids du signal kozak (voirplus haut),� le nombre d'exons du CDS,� le rapport entre la somme des longueurs des exons du CDS et la somme des longueursdes exons du trans
rit,� le rapport entre le nombre d'exons du CDS et le nombre d'exons du trans
rit,� le type du CDS (
omplet, in
omplet en 5', in
omplet en 3', in
omplet en 5' et en 3').Notons que les fon
tions de re
her
he de CDS a
tuellement implantées permettent de testerl'ensemble de 
es 
ritères tout à fait aisément.7.2.3 Vers une expertise de l'expertise ?DACMLang est un langage dédié au domaine de l'annotation experte des gènes eu
a-ryotes. Pour identi�er les stru
tures de trans
rits d'une séquen
e, l'expert utilise un ensemblede règles heuristiques de deux types (voir plus haut) :� des règles biologiquement fondées,� des règles purement empiriques.Ces dernières ne sont pas fondées sur une 
onnaissan
e pré
ise, et n'ont don
 pas d'existen
eréelle. Puisque DACMLang permet à l'expert d'exprimer les règles qu'il utilise de manièreformelle et non ambigüe, nous pensons qu'il est un moyen de transfert des règles purementempiriques vers le domaine des règles biologiquement fondées. Etant donné que le domainede l'annotation des gènes reste un domaine de la �tradition orale�, nous pensons qu'un teltransfert représenterait une avan
ée 
onsidérable.133
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Annexe ALes ADN 
omplémentaires (ADN
)Dans les génomes d'eu
aryotes supérieurs, seule une faible fra
tion de l'ADN génomique
ode pour des protéines. Pour 
onnaître l'ensemble des gènes d'un organisme sans pourautant avoir à séquen
er tout son génome, un moyen 
onsiste à obtenir les séquen
es desARNm exprimés dans ses 
ellules. Mais les ARNm sont des molé
ules fragiles, que l'on nepeut séquen
er dire
tement. Pour 
ette raison on obtient leur séquen
e par l'intermédiaired'un ADN dit 
omplémentaire (ADN
), qui est la 
opie d'un ARNm mature (don
 dépourvud'introns).Pour obtenir des séquen
es d'ADN
 à partir d'ARNm matures, deux étapes sont né
es-saires :1. l'obtention des molé
ules d'ADN
, qui né
essite les trois sous-étapes suivantes :� l'extra
tion des ARNm matures des 
ellules,� la synthèse d'ADN
 à partir des ARNm matures,� le 
lonage des ADN
 dans des plasmides puis l'insertion des plasmides dans Es
he-ri
hia 
oli pour obtenir une grande quantité d'ADN
.2. le séquençage des molé
ules d'ADN
.A.1 Obtention des molé
ules d'ADN
Extra
tion des ARNm matures des 
ellules. A partir d'un tissu ou de 
ellules en
ulture, les ARNm matures sont isolées et puri�ées. Les ARNm portent en e�et une queuepoly-A en 3', et peuvent don
 être puri�és par 
hromatographie sur des résines où l'on agre�é 
himiquement du poly-T [22℄.Synthèse d'ADN
 à partir d'ARNm matures. Les ARNm matures puri�és sont in-
ubés ave
 une trans
riptase inverse, qui 
omme son nom l'indique permet la trans
riptioninverse des ARNm en ADN (les ARNm sont alors dégradés par l'ajout d'une enzyme).135



L'ADN polymérase est ajouté et permet de synthétiser le deuxième brin d'ADN à partirdu premier. Un ADN double brin 
omplémentaire de l'ARNm mature initial est ainsi obtenu,d'où le terme d'ADN 
omplémentaire ou ADN
 (voir �gure A.1).

Fig. A.1 � Produ
tion d'un ADN 
omplémentaire (ADN
) d'un gène eu
aryote.On fabrique l'ADN 
omplémentaire in vitro à partir d'une matri
e d'ARNm et à l'aide de la trans-
riptase inverse. Les étapes 1 et 2 montrent la synthèse et l'épissage d'une molé
ule d'ARNm dansle noyau d'une 
ellule. A l'étape 3 on isole les molé
ules d'ARNm de la 
ellule et on leur ajoute latrans
riptase inverse ; 
elle-
i fabrique un brin d'ADN sur la matri
e formée par l'ARN. A l'étape 4,on ajoute une autre enzyme qui dégrade l'ARN puis, à l'étape 5, on fournit de l'ADN polymérase,qui synthétise un deuxième brin d'ADN. On obtient ainsi de l'ADN
 portant sur la séquen
e 
odante
omplète du gène, mais au
un intron. Cette �gure est extraite de [23℄.136



Clonage des ADN
 puis insertion dans E. 
oli. Les ADN
 synthétisés sont insérésdans des ve
teurs ba
tériens (plasmides), qui sont eux-mêmes introduits dans des ba
tériesEs
heri
hia 
oli. En e�et on souhaite e�e
tuer un séquençage systématique et intensif (mêmesi partiel) des ADN
, et il faut don
 d'abord obtenir une grande quantité de 
es derniers.E. 
oli possède la 
apa
ité de se multiplier très fa
ilement, par 
onséquent si un plasmide
ontenant un ADN
 est introduit, elle donnera lieu par multipli
ation à une grande quantitéde 
e plasmide, et don
 de l'ADN
.Les plasmides dans lesquels un ADN
 est inséré sont dits re
ombinés, et la position duplasmide à laquelle l'ADN
 est inséré est appelée site de 
lonage.A.2 Séquençage des molé
ules d'ADN
Le séquençage des ADN
 se fait à partir des plasmides re
ombinés et multipliés. Il s'ef-fe
tue à partir d'une amor
e 
orrespondant à une séquen
e du plasmide située au niveaudu site de 
lonage. Si le séquençage de l'ADN
 n'est que partiel, dans la dire
tion 5' ou 3'à partir du site de 
lonage, la séquen
e obtenue est appelée EST pour Expressed Sequen
eTag, 5' ou 3'. Dans les 
as où l'on sait de façon 
ertaine que la séquen
e obtenue 
orres-pond à l'ARNm mature initial 
omplet, la séquen
e obtenue est dite ADN
 pleine longueur.Cependant 
ette terminologie est parfois aussi utilisée pour dé
rire les 
as où la totalité dela séquen
e d'ADN
 est insérée dans le plasmide, même si 
elle-
i ne 
orrespond pas à unARNm 
omplet.
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Annexe BPhylogénie et relations d'homologieLa théorie de l'évolution selon Darwin suggère que toutes les espè
es possèdent un an
être
ommun [14℄. Cette relation, appelée phylogénie, est traditionnellement représentée par unarbre, appelé arbre phylogénétique, où les noeuds sont des taxons (unité formelle représentéepar un groupe d'organismes, à 
haque niveau de la 
lassi�
ation) et où les bran
hes dé�nissentles relations entre les taxons en terme de des
endants et d'an
êtres. La longueur d'unebran
he de l'arbre représente généralement le nombre de 
hangements qui ont eu lieu dans
ette bran
he (divergen
e). Les taxons représentés par les noeuds de l'arbre phylogénétiquepeuvent aussi bien être des espè
es, des populations, des individus ou des gènes [17℄. Unexemple d'arbre phylogénétique est donné en �gure B.1.Pour 
onstruire des arbres phylogénétiques, les phylogénéti
iens ont d'abord 
omparé lesorganismes du point de vue morphologique et physiologique, et ont ainsi pu déterminer lesaspe
ts majeurs de l'histoire évolutive des organismes. Cependant les 
hangements évolutifsdes 
ara
tères morphologiques et physiologiques sont extrêmement 
omplexes. De 
e fait
ette appro
he est in
apable de donner une image pré
ise de l'histoire évolutive des orga-nismes, et les détails des arbres phylogénétiques ainsi re
ontruits ont très souvent donné lieuà 
ontroverse. Les progrès en biologie molé
ulaire ont apporté une solution à 
e problème.En e�et puisque l'ADN 
ontient l'information sur les 
ara
tères héréditaires d'un être vivant,les relations d'évolution entre les organismes peuvent être étudiées par 
omparaison de leurADN [20℄.L'évolution est la 
ombinaison de deux pro
essus : d'une part les mutations, et d'autrepart la dérive (évolution neutre) et/ou la séle
tion naturelle. Un gène ou une séquen
e d'ADNayant subi une mutation (substitution de nu
léotide, insertion, délétion, dupli
ation, trans-position, ...et
) peut se transmettre à toute une population par dérive et/ou séle
tion natu-relle, et ainsi se �xer au sein d'une espè
e [20℄. Les espè
es divergent et une espè
e donnéepeut donner lieu à une ou plusieurs espè
es di�érentes par un pro
essus dit de spé
iation.L'ensemble des gènes de deux espè
es partagent ainsi des relations d'homologie, dont lesplus importantes sont les relations d'orthologie et de paralogie, pré
isées par les dé�nitionssuivantes : 139



Fig. B.1 � Arbre phylogénétique. Ce s
héma dé
rit l'arbre phylogénétique des algues
hlorophytes, extrait de [55℄.� gènes orthologues : se dit de deux gènes appartenant à deux espè
es di�érentes et issusdire
tement du gène appartenant au plus pro
he an
être 
ommun (�gure B.2),� gènes paralogues : se dit de deux gènes appartenant à la même espè
e et issus d'unmême gène an
estral par dupli
ation (�gure B.2).Par extension, des protéines issues de gènes orthologues sont dites orthologues, et des pro-téines issues de gènes paralogues sont dites paralogues.Comparer une séquen
e d'ADN génomique 
ontenant un gène donnant lieu à une protéinep, ave
 l'ensemble des protéines d'une autre espè
e 
ontenant une protéine orthologue à p,permettra don
 de lo
aliser les exons de la protéine p sur l'ADN génomique. Il est égalementpossible de 
omparer dire
tement l'ADN génomique de deux espè
es di�érentes, dire
tementen nu
léotide ou après avoir traduit l'ADN dans les 6 phases. Ces deux stratégies sont lesfondements de la génomique 
omparative. Notons que les séquen
es de protéines 
ontenuesdans les bases de données publiques, sont le plus souvent obtenues par tradu
tion du CDSd'un ADN
, lorsque 
elui-
i est annoté.
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Fig. B.2 � Gènes orthologues et gènes paralogues.
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Annexe CFon
tionnement du programme BlastPour identi�er les gènes d'une séquen
e d'ADN, les méthodes dites par similarité deséquen
e re
her
hent des homologies entre 
ette séquen
e et d'autres séquen
es biologiquestelle que :1. des protéines de la même espè
e,2. des protéines d'une autre espè
e,3. des ADN
 de la même espè
e,4. des ADN
 d'une autre espè
e,5. de l'ADN génomique d'une autre espè
e,6. des répétitions/transposons.Pour trouver des homologies entre deux séquen
es il su�t de réaliser un alignementde 
es deux séquen
es, autrement dit de trouver une suite de transformations élémentairespermettant de passer de l'une à l'autre. Les opérations élémentaires dont il est questionpeuvent être des trois types suivants :� la substitution d'un résidu par un autre,� l'insertion d'un résidu,� la délétion d'un résidu.Notons que 
es deux dernières opérations sont regroupées sous le terme indel. Certains al-gorithmes d'alignements tolèrent les indels, d'autres non.D'autre part un alignement entre deux séquen
es peut être global 
'est-à-dire porter surla totalité des deux séquen
es à aligner, ou en
ore lo
al 
'est-à-dire porter sur des sous-séquen
es des deux séquen
es à aligner. Etant donnés une matri
e de s
ore de substitutionde résidus, et un modèle de pénalité de gap, le problème de l'alignement ave
 gap entre deuxséquen
es est résolu de manière exa
te par les algorithmes de Needleman-Wun
h [107℄ et deSmith-Waterman [128℄ respe
tivement. Pour aligner des séquen
es de tailles n et m respe
-tivement, 
es deux algorithmes utilisent une matri
e de taille (n+ 1)�(m+ 1) à laquelle ilsappliquent une méthode de programmation dynamique. Ainsi, la 
omplexité en temps de 
esalgorithmes est en �(n�m) et ne 
onvient pas pour les 
omparaisons intensives de séquen
es143



de très grande taille.Des algorithmes heuristiques d'alignement ont été proposés qui n'appliquent la program-mation dynamique qu'à une fra
tion de la matri
e pré
édemment dé
rite. Ainsi 
es algo-rithmes ont une sensibilité un peu moins élevée que les algorithmes exa
ts d'alignement,mais ils permettent un gain de temps drastique et sont de 
e fait les plus utilisés aujour-d'hui. Ces heuristiques produisent des alignements lo
aux de deux séquen
es qui représententdes approximations des alignements lo
aux réels de 
es deux séquen
es. Le prin
ipe généraldes heuristiques d'alignement est que des alignements biologiquement valides entre deux sé-quen
es, doivent très 
ertainement 
omporter des sous-séquen
es identiques ou très similairesentre les deux séquen
es. Il su�t don
 de déterminer 
es sous-séquen
es très similaires dansles séquen
es à aligner, puis d'essayer d'étendre 
es sous-séquen
es de part et d'autre desséquen
es à aligner.Aujourd'hui, de nombreuses heuristiques d'alignement existent, 
ependant la plus utiliséedemeure Blast [29℄. Blast permet d'aligner une séquen
e requête ave
 plusieurs séquen
esd'un base de données. Selon le type des séquen
es requête et de la base, un type de Blastdi�érent est utilisé (
f tableau C.1).Type de Blast Type de la sé-quen
e requête Type des séquen
esde la base se don-nées ModeBlastN Nu
léique Nu
léique Nu
léiqueBlastP Protéique Protéique ProtéiqueBlastX Nu
léique traduit1 Protéique ProtéiqueTBlastN Protéique Nu
léique traduit ProtéiqueTBlastX Nu
léique traduit Nu
léique traduit ProtéiqueTab. C.1 � Di�érents types de Blast.Pour attribuer un s
ore aux alignements qu'il produit, Blast utilise une matri
e de s
orede substitution de résidu. Cette matri
e est nu
léique de taille 4�4 pour une utilisation deBlast en mode nu
léique, et protéique de taille 20�20 pour une utilisation de Blast en modeprotéique. Un alignement de deux séquen
es peut en e�et être vu 
omme une suite de pairesde résidus alignés. Une paire de résidus alignés identiques est appelée mat
h, et une pairede résidus alignés di�érents est appelée mismat
h. Le s
ore d'une paire de résidus alignésest donné par la matri
e de s
ore de substitution de résidu, et est bien entendu plus élevépour un mat
h que pour un mismat
h. Le s
ore d'un alignement s'obtient ainsi en faisant lasomme des s
ores de 
haque paire de résidu. Blast utilise aussi sept paramètres numériques,dé
rits dans le tableau C.2. 144



Parmamètre Des
ription Valeurpar défauten modeprotéique Valeurpar défauten modenu
léiqueW longueur des sous-séquen
es d'an-
rage de l'alignement 3 11T s
ore de similarité minimum pourla génération de sous-séquen
esd'an
rage évaluationdynamiquepour
haquemot non appli-
ableX valeur maximale de la valeur ab-solue du 
umul des s
ores de plu-sieurs mismat
hes 
onsé
utifs lorsde l'extension des sous-séquen
esd'an
rage 20 20
S s
ore minimal primaire d'un ali-gnement 1 20S2 s
ore minimal se
ondaire d'un ali-gnement 0 20E valeur attendue primaire maxi-male 10 10E2 valeur attendue se
ondaire maxi-male 0:5 0:05Tab. C.2 � Paramètres de Blast.Comme les autres heuristiques d'alignement lo
al, Blast pro
ède en deux étapes pouraligner la séquen
e requête R ave
 une séquen
e B de la base de données :1. identi�
ation dans R et B des paires de sous-séquen
es d'an
rage d'alignement (matri
ede s
ore de substitution et paramètres W et T ), en deux étapes :(a) génération de sous-séquen
es d'an
rage potentielles de R de taille W ,(b) identi�
ation des mat
hes exa
ts entre les sous-séquen
es d'an
rage potentiellesde R de taille W et les sous-séquen
es de B de taille W ,De plus la génération de sous-séquen
es potentielles de R de taille W se fait di�érem-ment selon que le mode de Blast utilisé :� en mode nu
léique, seuls les mots de R de taille W sont générés,� en mode protéique, tous les mots de tailleW dont le s
ore d'alignement ave
 un motde R de taille W est supérieur à T sont générés.2. extension des paires de sous-séquen
es d'an
rage d'alignement sur R et B et dans lesdeux dire
tions (matri
e de s
ore de substitution et paramètre X). L'extension d'un145



alignement dans une dire
tion donnée est stoppée quand la valeur absolue du 
umuldes s
ores de plusieurs mismat
hes 
onsé
utifs devient supérieure à X.Les alignements de R et B ainsi obtenus sont ensuite �ltrés pour obtenir les meilleurs ali-gnements ou HSP (High-s
oring Segment Pair) (paramètres S, S2, E, E2).Une version de Blast qui tolère les indels existe : Blast2 [30℄. Les exé
utables des pro-grammes Blast et Blast2 peuvent être télé
hargés [9℄, et ainsi utilisés en ligne de 
ommande.Blast et Blast2 peuvent également être utilisés en ligne, par exemple sur le site du NCBI [8℄.
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Annexe DUtilisation d'Exogean
D.1 Le format exfLe format exf est un format de �
hier d'HSPs spé
i�que à Exogean dans lequel 
haqueligne 
orrespond à un HSP et est 
onstitué de 8 
hamps (séparés par des espa
es) qui sontdes attributs de l'HSP :1. Nom de la séquen
e d'ADN 
ible,2. Nom de la séquen
e sour
e (ADN
 ou protéine) de l'HSP,3. S
ore de l'HSP,4. Début de l'HSP sur la séquen
e d'ADN,5. Fin de l'HSP sur la séquen
e d'ADN,6. Début de l'HSP sur la séquen
e sour
e,7. Fin de l'HSP sur la séquen
e sour
e,8. Brin de la séquen
e d'ADN sur lequel l'HSP se situe.D.2 Les paramètres d'ExogeanD.2.1 Via le �
hier de 
on�guration exogean.ini# ############################################################################# ## exogean.ini : A file to spe
ify option values for the exogean program ## ## This file should be pla
ed in the dire
tory where the exogean program is ## exe
uted. Then simply type "exogean" on the 
ommand line ## ## All additional arguments spe
ified on the 
ommand line will overide those ## spe
ified in this file. #147



# Type exogean -h for a more detailed des
ription of the options. ## Comments 
an be indi
ated with a "#" at the beginning of the line ## The syntax is: [option name℄[some spa
es℄=[some spa
es℄[option value℄ ## for boolean values, use 'true' or 'false' ## ## Ea
h 
omment line below shortly des
ribes an option, and ends with the ## name of the 
orresponding option name that would overide it on the 
ommand ## line version. ## ## NOTE: this version of the exogean.ini file has been pre-filled with ## default values. ## ##################################################################################################### Options for files ####################### The fasta file with the genomi
 DNA to annotate (-gseq)# (mandatory)gseqfile = mygenomi
DNA.fa# The format:filename with protein-DNA alignments (-hspp)# (optional)hsppfile = psl:my_prot_alignments.psl# The fasta file with protein sequen
es used for the alignment (-bqp)# (mandatory if hsppfile option used, optional otherwise)bqpfile = myproteins.fa# The format:file 
ontaining mRNA alignments (-hspa)# (optional)hspafile = psl:my_rna_alignments.psl# The format:basename for the output files (-o)outfile = gtf:my_out_files# optional redire
tion. Allowed values are prot or 
dna or gene# or pseudo (-pipe)pipe = prot 148



# offset to generate predi
tions on a different genome 
oordinate# system (-offset)offset = 0# verbose mode (-v)verbose = false########################################## Options for pre-pro
essing alignments ########################################### use proteins that form a single HSP on the genomi
 DNA.# default: not used (-pmono)pmono = false# toleran
e in bp for fusing adja
ent HSPs when using the protein as guide (-f)fusionthresh = 30# Maximal size of introns in bp for trans
ripts predi
ted by exogean (-I)tmaxintron = 75000# sear
h depth (in 
odons) for spli
e sites flanking protein HSPs (-naa)nbaamanq = 10# sear
h depth (in 
odons) for spli
e sites inside protein HSPs (-ni)nninhsp = 8# toleran
e (in 
odons) for extending spli
e sear
h depth(-ns)nnsuppl = 15# Minimal intron size (bp) for predi
ted trans
ripts based on protein# alignments (-i)tminintron = 60# The fasta files 
ontaining 10 bp donor and a

eptor sites (-mag ; -mgt)magfile = sig_AG.famgtfile = sig_GT.fa# minimal per
entage of mono or di-HSP alignment size versus total149



# protein size (-pm)propmol = 33
################################################## Options for post-pro
essing of predi
ted CDSs ################################################### minimal size of predi
ted CDS with no starting methionine (-s
nmint)sz
dsnomet = 300# minimal size of predi
ted CDS with starting methionine (-s
mint)sz
dswithmet = 210# minimal % of monoexoni
 CDS size versus total trans
ript size (-p
dsint)prop
dsmonoex = 20# Minimal size of predi
ted monoexoni
 CDS (-s
dsmint)size
dsmonoex = 420# Minimal size of predi
ted bi-exoni
 CDS (-s
dsdint)size
dsdiex = 210D.2.2 En ligne de 
ommandeexogean -gseq DNA_file.fa [options℄As an alternative to options being spe
i�ed on the 
ommand line, all the argumentsgiven to the program 
an be re
apitulated in a �le 
alled exogean.ini that must be in thedire
tory where exogean is exe
uted. In this 
ase, simply exe
ute exogean with no arguments.If arguments are nevertheless provided on the 
ommand line, they override the 
orrespondingones in the exogean.ini �le.Exogean annotates protein-
oding genes in a genomi
 DNA sequen
e based on informa-tion provided by alignments of protein and/or mRNA sequen
es to this DNA. The onlymandatory argument is the DNA sequen
e. Obviously if nothing else is provided, Exogeanwill not annotate any genes and will not produ
e any �les. Alignments are provided to exo-gean in separate �les for mRNAs (-hspa) and proteins (-hspp). If a protein alignment �le hasbeen provided, Exogean also requires the �le of protein sequen
es that were used to 
omputethe alignments, with the option -bqp.Exogean uses rules extra
ted from human expertise to pro
ess the alignments and 
om-bine this information to annotate protein 
oding genes in DNA. Exogean is able to identify150



several trans
ripts per genes if mRNA alignments are provided, but not if only protein ali-gnments were given. Depending on the eviden
e given, Exogean may predi
t no genes, genesand/or pseudogenes, genes with overlapping boundaries, genes nested in introns of othergenes on the same strand, et
.Brie�y, Exogean will pro
ess the information in 4 stages : pre-pro
essing, DACM algo-rithm, CDS identi�
ation and post-pro
essing. Options below allow the user to modulatethe pre- and post-pro
essing stages, while rules from the DACM algorithm and for the CDSidenti�
ation are 
urrently hard 
oded. A new language is being developed to let the usermodify all the rules and 
reate new ones.The output of Exogean 
onsists in six �les :1. The gene annotation �le, in either gtf or bed format. The extension is *.gene.gtf or*.gene.bed.For a des
ription of these formats please see http ://genes.
s.wustl.edu/GTF2.html orhttp ://genome.u
s
.edu/goldenPath/help/
ustomTra
k.html#BED2. The 
DNA sequen
e of ea
h annotated trans
ript, in fasta format. The extension is*.
dna.fa ;3. The translated CDS sequen
es of ea
h annotated trans
ript, in fasta format. The ex-tension is *.
ds.fa ;4. The gene annotations in html format. The extension is *.gene.html. This �le 
an beuploaded in a browser to allow for an easier navigation in the gene annotations andtheir respe
tive trans
ripts ;5. Putative pseudogenes and/or artifa
ts in the same format as the gene annotation �le.The extension is either *.pseudo.bed or *.pseudo.gtf ;6. A list of mRNA alignments that passed the initial �lters, before entering the DACMalgorithm. The �le is empty if no mRNA alignments were provided. This �le 
angenerally be ignored, but 
an be useful to understand why some genes where poorlyannotated even if mRNA sequen
es for these genes were provided.List of file arguments:-----------------------gseq string string=DNA sequen
e fasta file (mandatory).Currently a single DNA sequen
e per fileis supported.-hspp format:file The file 
ontaining the protein alignments(optional). The alignments 
an be providedin one of three formats that 
an be spe
ifiedbefore the semi
olons: psl, gff or exf. Ifonly the file name is indi
ated, the formatis assumed to be PSL. The exf format is a151



simple format designed for Exogean and 
onsistsin 8 fields separated by spa
es, tabs or a
ombination of spa
es and tabs:(1) DNA sequen
e name,(2) protein/mRNA name,(3) a s
ore for the alignment,(4) start in genomi
 DNA,(5) end in genomi
 DNA,(6) start in mole
ule,(7) end in mole
ule,(8) a plus or minus sign for the strand.When the strand is negative, then the startand end of the alignment are given relativeto the plus strand. The PSL format is typi
allyprodu
ed by BLAT alignments and is des
ribed here:http://genome.u
s
.edu/goldenPath/help/
ustomTra
k.html#PSL.A des
ription of the Generi
 Feature Format (GFF)
an be found here:http://www.sanger.a
.uk/Software/formats/GFF/.If a protein alignment file is provided, then aprotein fasta file must also be provided with the-bqp argument (see below).-bqp string string = protein sequen
e fasta file (mandatoryif the -hspp option is used). Typi
ally this isthe same file that was used to 
ompute thealignments with the genomi
 DNA, although herethe protein sequen
es are preferably unmasked.The protein names in the alignment file and inthe fasta file must be identi
al. The fasta filemust 
ontain all the proteins listed in the alignmentfile, although additional proteins that did not alignmay also be in
luded and will be ignored. Proteinnames *must not* 
ontain pipe signs like this-> | <- .-hspa format:string The file 
ontaining mRNA alignments (optional).The filename 
an be pre
eded by a semi
olon and theformat: psl, gff or exf. If only the file name isindi
ated, the format is assumed to be PSL.See the -hspp option for information on file formats.152



-o format:string The base for naming output files (optional).The name 
an be pre
eded by semi
olon and thedesired format: gtf or bed.See the -hspp option for information on file formats.If this option is not used, output files will be namedafter the name of the DNA sequen
e and the date andtime of day, (sequen
ename_month_day_hour_minute) andthe default format will be GTF.See http://genome.u
s
.edu/goldenPath/help/
ustomTra
k.html#GTFfor a des
ription of the GTF format.-offset integer nu
leotide offset to add to the genomi
 
oordinatesof Exogean annotations (optional; default = 0).If annotations are 
omputed on a subsequen
e of a
hromosome, this option 
an be used to repla
e thepositions on 
hromosome 
oordinate.-pipe string string = prot or 
dna or gene or pseudo (optional;default= no redire
tion). Enables one of the resultfiles to be redire
ted to standard output.The other five files will still be written.-v verbose mode (optional)List of arguments to 
ustomize the behaviour of Exogean for pre-pro
essing--------------------------------------------------------------------------alignments.-----------Most are needed when building trans
ripts from stru
tures based on proteinalignments. In the following, the term HSP (inherited from BLAST) is usedto des
ribe a lo
al alignment of a protein sequen
e on a genomi
 sequen
e.A single protein sequen
e may produ
e several HSPs, (e.g. 
orresponding todifferent exons). Options are listed below in the order in whi
h they areused by exogean.-sh integer integer = threshold in nu
leotide (default=25).Protei
 HSPs less than this threshold are totallyeliminated from Exogean pro
essing.-pmono If used, allows Exogean to use proteins that produ
e153



a single HSP on the genomi
 DNA sequen
e. Otherwise,Exogean only uses proteins that produ
e more than oneHSP on the genomi
 sequen
e (optional).-f integer integer = threshold in nu
leotides (default=30).If two neighbouring HSPs are separated by a distan
eDg in the genomi
 DNA and a distan
e Dp in the proteinsequen
e, the two alignments are fused if Dg=(Dp*3) +/-threshold.-I integer integer = threshold in nu
leotides (default=75000).If two protein alignments are 
ontiguous in both thegenomi
 DNA and the aligned mole
ule but separated bymore than the threshold on the genomi
 DNA, they willbe 
onsidered as being part of different trans
ripts.-I2 integer integer = threshold in nu
leotide (default=10000).-sih integer integer = threshold in nu
leotide (default=45).If two protein alignments are 
ontiguous in both thegenomi
 DNA and the aligned mole
ule, and separatedby a distan
e less than the threshold given by the Iparameter but more than the threshold given by the I2paramater on the genomi
 DNA, and one of them is lessthan the threshold given by the sih paramter then theywill be 
onsidered as being part of different trans
ripts.-pm integer integer = per
entage between 1 and 100 (default=33).-pm2 integer integer = per
entage between 1 and 100 (default=20).-pnamq integer integer = per
entage between 1 and 100 (default=5).-pnfus integer integer = per
entage between 1 and 100 (default=10).On
e the protein alignments have been pro
essed andjust before entering the DACM algorithm, a lastverifi
ation is made on the validity of the HSPs.If a preliminary gene stru
ture satisfies either oneof the two following 
onditions, it will be 
onsideredas an artifa
t and eliminated :- it is based on one or two HSPs and the ratio betweenthe sum of their size and the size of the originalprotein is less than the threshold given by the pm option;- it is based on more than three HSPs and either oneof the three following 
onditions is satisfied :* the ratio between the number of missing amino a
ids154



and the number of mat
hing amino a
ids is more thanthe threshold given by the pnamq option,* the ratio between the sum of the HSP sizes and thesize of the original protein is less than the thresholdgiven by the pm2 option,* the ratio between the number of nu
leotides mergedbetween all the HSPs and the total number of nu
leotidesformed by the HSPs is more than the threshold given bythe pnfus option.-naa integer integer = distan
e in 
odons (default = 10).This option is used only for exons that have proteinalignment support, but no mRNA alignments.HSPs are often shorter than the real exons and in su
h
ases exogean must look outwards from the HSP forsuitable spli
e donor and a

eptor sites.Exogean will use the distan
e given to limit the regionwhere putative spli
e sites will be sear
hed for, unlessthe aligned protein has poorly 
onserved residues thatdid not align between the two HSPs, in whi
h 
ase thenumber of su
h amino-a
ids is used as the distan
e.-ni integer integer = distan
e in nu
leotides (default=8).This option is used only for exons that have proteinalignment support, but no mRNA alignments.Sometimes protein alignments extend into introns.To allow for su
h 
ases, Exogean will also sear
hputative spli
e sites within this distan
e inside of HSPs.-ns integer integer = distan
e in nu
leotides (default=15; must bea multiple of 3). This option is used only for exonsthat have protein alignment support, but no mRNA alignments.When looking for spli
e signals outside or inside of HSPs,exogean will either be guided by the aligned protein ifadja
ent HSPs are from the same protein, or use the valuesgiven by the -naa option to limit the sear
h.In either 
ases, the value given with the -ns option is addedas a toleran
e threshold to extend further outside of HSPs,or to extend the limits provided by the aligned protein.-i integer integer = threshold in nu
leotides (default=60).155



This option is used only for exons that have proteinalignment support, but no mRNA alignments.When sear
hing for putative spli
e sites between two adja
entHSPs, exogean will eliminate all 
ombinations of donor anda

eptor sites that will 
reate an intron of size less thanthis threshold. An important 
onsequen
e is that when onlyprotein alignments are provided, final genes stru
tures willalways have introns larger than this threshold-mgt string string = name of fasta file (optional).The multi fasta file must 
ontain a list of 10 bp sequen
esthat are used to 
ompute a position weight matrix for spli
edonor sites. Position 1-4 are in the exon and 5-10 are in theintron. Exogean 
omes with a sig_GT.fa file that 
an be usedhere for human genes (and also works well for other mammalianspe
ies) that was extra
ted from the HS3D database(http://www.s
i.unisannio.it/do
enti/rampone/).-mag string string = name of fasta file (optional).The multi fasta file must 
ontain a list of 10 bp sequen
esthat are used to 
ompute a position weight matrix for spli
ea

eptor sites. Position 1-6 are in the intron and 7-10 arein the exon. Exogean 
omes with a sig_AG.fa file that 
an beused here for human genes (and also works well for othermammalian spe
ies) that was extra
ted from the HS3Ddatabase (http://www.s
i.unisannio.it/do
enti/rampone/).-wmat | -waa makes a 
hoi
e between two alternative methods to sele
tthe best spli
e donor and a

eptor sites when informationflanking a putative intron is only based on proteins(default: wmat). The -wmat option uses a position weightmatrix s
ore (built from the files given with the -mgtand -mag arguments) to sele
t the most favourable intronbetween two HSPs. The -waa option instead uses the proteinalignment as guide (if available), and will fill in a numberof 
odons at the ends of putative exons, to approa
h thenumber of amino a
ids that are in the protein at this positionbut that 
ould not be aligned.
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List of arguments that 
ontrol the last validation of Exogean predi
tions-------------------------------------------------------------------------(post-pro
essing)-----------------These filters are applied on Exogean predi
tions to 
lassify them as\"
orre
t\" or artifa
ts/pseudogenes. Ideally, Exogean predi
ts geneswith a CDS starting with a methionine and ending at a stop 
odon.When these signals 
annot be found or the CDS is small, Exogean mayfilter out some predi
tions based on the arguments given below.-s
nmint integer = size in nu
leotides. Must be multiple of 3(Default=300). If a CDS is found but without a startingmethionine, it must be at least this size.-s
mint integer = size in nu
leotides. Must be multiple of 3(Default=210). If a CDS is found with a startingmethionine, it must nevertheless be larger than thissize to be 
onsidered valid.-p
dsint integer = per
entage between 1 and 100 (Default=20).The size of the CDS of a mono-exoni
 trans
ript mustrepresent at least this fra
tion of the total sizeof the trans
ript (UTRs in
luded) to be 
onsideredvalid.-s
dsmint integer = size in nu
leotides (Default=420).If a CDS spans a unique exon, it must be at leastthis size to be 
onsidered valid, regardless of thepresen
e of a starting methionine.-s
dsdint integer = size in nu
leotides (Default=210).If a CDS spans only two exons, it must be at leastthis size to be 
onsidered valid, regardless of astarting methionine.
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