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IntrodutionL'Annotation des génomesLa génomique est une siene en plein essor qui soulève de nombreuses questionsde reherhe et s'aompagne de progrès tehnologiques fulgurants. Le déryptage desgénomes n'est pas seulement un sujet d'atualité mais également un vaste hamp d'ex-périmentations, de questions non résolues, bref de reherhe.Grâe aux progrès tehnologiques de es dernières années, environ 200 nouveaux gé-nomes omplets sont séquenés haque année. Fin 2009, nous omptons environ 1100génomes omplets référenés dans GenBank [8℄ et le nombre de génomes séquenés de-vrait ontinuer à roître fortement grâe aux séqueneurs de nouvelle génération (NGS).La ompréhension du fontionnement des organismes passe, en partie, par l'analyse deleur génome. Cette analyse onsiste à déterminer un ertain nombre d'informationsomme la position des gènes, les protéines produites par les gènes, les fontions de esprotéines, et en�n leurs interations. Cette analyse est appelée annotation dans le sensoù il s'agit d'annoter haque gène. Une présentation réente et détaillée du proessusd'annotation des génomes est proposée par Reeves et al. [58℄.Au ours de l'annotation, déterminer la fontion des protéines produites par un gé-nome est une étape ruiale. Or, à partir d'un gène, nous n'obtenons qu'une séquenede protéine et ette seule séquene ne nous donne pas d'information sur sa fontion.Néanmoins, ertaines informations peuvent être inférées à partir de la séquene d'uneprotéine. En 1973, An�nsen a montré qu'une protéine retrouvait sa fontion après avoirété dénaturée [5℄. Il en onlut que la fontion d'une protéine, et par extension sa stru-ture tridimentionnelle (3D), sont odées dans sa séquene. De plus, Chothia et Leskont montré que deux protéines possédant des séquenes très similaires se replient defaçon similaire [16℄. En fait, il est très probable que ette similarité soit due à une rela-tion d'homologie. Deux protéines sont dites homologues si elles desendent d'un anêtreommun. Cet anêtre ommun possèdait une séquene, une struture et une fontionpartiulière. Ses desendants peuvent avoir gardé es aratéristiques. Deux protéineshomologues peuvent don avoir une même fontion, une struture 3D similaire et desséquenes très prohes. Par omparaison de séquenes, nous pouvons don inférer unerelation d'homologie entre les protéines et en déduire la struture 3D (si elle d'un deshomologues est onnue), voire la fontion. 7



8 IntrodutionD'un point de vue informatique, une séquene de protéine est une haîne de aratèresomme une autre. La omparaison de haînes de aratères est très utilisée en informa-tique et de nombreuses méthodes existent. En partiulier, la distane de Levenshtein,ou distane d'édition, permet de mesurer la similarité entre deux haînes de aratères.La distane de Levenshtein est diretement appliable aux séquenes de protéines. Ali-gner une séquene a ave une séquene b revient à transformer a en b à l'aide de troisopérations :� la substitution, qui permet de remplaer un aide aminé par un autre ;� l'insertion, qui permet d'insérer un aide aminé à une position ;� la délétion, qui permet d'enlever un aide aminé à une position.La dé�nition originale de la distane de Levenshtein a�ete un oût de 1 à es opéra-tions sauf si le aratère est identique. Dans le as de séquenes de protéines, des oûtsplus élaborés ont été proposés [20, 32, 48, 19℄. Ainsi, des séquenes de protéines ont puêtre omparées a�n de déteter des homologies. Plusieurs méthodes ont été développéesimplémentant di�érents algorithmes (exats ou non). Les méthodes Smith-Watermann[66℄, Needleman-Wunsh [50℄, Blast [2℄, PsiBlast [3℄ sont parmi les plus onnues et lesplus utilisées. Des études ont montré que des séquenes de longueur supérieure à 100aides aminés, et partageant plus de 30% d'identité de séquene, sont très probablementhomologues [10, 62℄.Cependant, en-dessous de 30% d'identité de séquene, les relations d'homologies de-viennent di�iles à déterminer. Cette zone de �ou est ommunément appelée zoned'ombre [60℄. Brenner et al. ont montré que les méthodes par omparaison de séquenesn'arrivaient à déteter que la moitié des protéines homologues ayant entre 20% et 30%d'identité de séquene [10℄. En e�et, dans ette zone, des protéines homologues et non-homologues présentent des taux d'identité de séquenes similaires. Il devient don dif-�ile d'identi�er lairement des relation d'homologies entre protéines.La reonnaissane de repliementsA�n de déteter des protéines homologues dans la zone d'ombre, les méthodes dites dereonnaissane de repliements, ou protein threading en anglais, ont été développées dès1990 [31, 64℄. Ces méthodes se basent sur la onstatation que la struture des protéinesest bien mieux onservée que leur séquene au ours de l'évolution [33℄. En e�et, ommenous venons de le voir, des protéines ayant peu d'identité de séquenes peuvent desendred'un anêtre ommun et avoir une struture similaire. Il peut don y avoir de nombreusesmutations dans une séquene de protéine sans que sa struture, voire sa fontion, ne soithangée. Les méthodes de reonnaissane de repliements herhent don à utiliser del'information struturelle lors d'un alignement entre deux protéines. Or pour obtenir del'information struturelle, il faut que la struture d'une des deux protéines soit onnue.



Introdution 9Une question se pose alors : y a-t-il su�samment de strutures disponibles pourreonnaître n'importe quelle nouvelle séquene de protéine ? Zhang et al. ont montréque les strutures disponibles dans la PDB (Protein Data Bank) su�sent à reonnaîtrequasiment n'importe quelle protéine mono-domaine [80℄. De plus, de nombreuses étudesont également montré que le nombre de repliements existants serait ompris entre 1000et 5000 [15, 70, 74, 18, 42℄. De es deux observations, nous pouvons en déduire quel'utilisation des strutures résolues expérimentalement devrait nous permettre de lasserla majorité des nouvelles protéines dans une famille existante. La réalité n'est, bien sûr,pas aussi simple.Objetifs de ette thèseMon travail de thèse onsiste essentiellement à proposer un nouveau type d'alignementpour les méthodes de reonnaissane de repliements.Dans les méthodes d'alignements, l'utilisation des informations struturelles peut êtreloale ; l'information est portée par un aide aminé, une position. Un alignement opti-mal utilisant e type d'information peut-être déterminé en un temps polynomial [66, 50℄.Mais l'information struturelle peut également être portée par des paires d'aides aminésdistants dans la séquene (pairwise positions en anglais). L'utilisation de es informa-tions pairées entraîne deux onséquenes majeures :1. une amélioration du taux de détetion [77, 4, 17℄ ;2. un alignement optimal bien plus omplexe à déterminer [39℄.En e�et, Lathrop a montré que trouver un alignement optimal en utilisant des infor-mations pairées, appelé Protein Threading Problem (PTP), est un problème NP-omplet[39℄. Le premier algorithme permettant de résoudre le PTP a été proposé par Lathropet Smith en 1996 [40℄. Cet algorithme permet de réaliser des alignements globaux danslesquels tous les éléments de la struture sont obligatoirement alignés sur la séquene.Dans le domaine des alignements de séquenes, les méthodes les plus utilisées sontelles proposant des alignements loaux (Blast). Ces méthodes utilisent les trois opé-rations de transformation (substitution, insertion, délétion). Comme nous venons dele voir, la dé�nition du PTP de Lathrop n'autorise pas les délétions dans la struture,'est pourquoi nous parlons d'alignement global. À notre onnaissane, il n'existe auuneméthode permettant de réaliser des alignements utilisant des informations struturellespairées et autorisant les délétions dans la struture. Nous proposons don une telle mé-thode d'alignement, dite loale, qui permettra de déteter des similarités loales entreprotéines.Ce travail de thèse est déoupé en plusieurs étapes :� formaliser le onept d'alignement loal entre une séquene et une struture ;



10 Introdution� modéliser un alignement loal sous la forme d'un problème d'optimisation ;� trouver le meilleur modèle mathématique permettant de résoudre e problème ;� évaluer la pertinene des alignements loaux proposés ;� résoudre le problème e�aement.Plan de la thèseChapitre 1 - Le hapitre 1 est onsaré à la prédition de la struture des protéines.Après une introdution sur la onstitution des protéines et de leurs strutures, nousprésentons un panorama des di�érentes méthodes permettant de prédire la strutured'une protéine. Nous nous intéressons plus partiulièrement à la reonnaissane de re-pliements, domaine dans lequel s'insrit e travail de thèse.Chapitre 2 - Dans e hapitre, après une introdution à la programmation linéaireen nombres entiers (PLNE), nous présentons la modélisation du PTP proposée parAndonov et al. [4℄ ainsi que les méthodes utilisées pour le résoudre. Ce modèle etles notations mathématiques utilisées serviront de base pour le développement de nosmodèles.Chapitre 3 - Ce hapitre est onsaré à la présentation de notre outil : FROSTO.Ce logiiel, basé sur le travail d'Antoine Marin et al. (FROST [44℄), permet de réaliserdes alignements entre protéines. Nous nous intéresserons en partiulier aux fontions desores disponibles ainsi qu'aux améliorations obtenus grâe à la paralléllisation du ode.Chapitre 4 - Dans le hapitre 4, nous présentons notre première ontribution : uneextension du PTP permettant de réaliser un alignement loal d'une struture ave uneséquene. Nous proposons plusieurs modélisations MIP réalisées ave le logiiel CPLEX.Ces modélisations sont ensuite omparées en termes de temps de alul et de qualité demodèle.Chapitre 5 - Le hapitre 5 présente notre deuxième ontribution : un algorithme dédiépermettant de résoudre un alignement loal tel que nous l'avons dé�ni dans le hapitre4. Cet algorithme utilise les tehniques de relaxation Lagrangienne, de desente de sous-gradient et de résolution par séparation�évaluation (Branh & Bound) présentées dansle hapitre 4.Chapitre 6 - Dans le hapitre 6, nous observons le omportement des alignementsloaux. En partiulier, nous montrons que notre méthode permet d'obtenir des ali-gnements pour des as où e n'était pas possible via des alignements globaux. Nousabordons également les limitations liées aux fontions de sore et à la représentationdes strutures de protéines.



Chapitre 1La prédition de la struture desprotéines1.1 Les protéines1.1.1 Dé�nitionsLa déouverte des protéines est due au himiste Gerrit Mulder (XIXme sièle) maise n'est qu'entre 1939 et 1941, grâe aux travaux de Linus Pauling, que la struture desprotéines ommença à être réellement éluidée. Les protéines sont des maromoléulesimpliquées dans la majorité des réations biologiques. Elles sont onstituées d'aidesaminés liés entre eux par des liaisons ovalentes dites peptidiques. Les aides aminéspossèdent une struture himique ommune onstituée d'un arbone-α entral lié àquatre groupes himiques (�gure 1.1) : un groupe amine (-NH2), un groupe arboxyle(-COOH), un hydrogène (H) et une haîne latérale (R). Il existe 20 aides aminés ayantdes haînes latérales di�érentes et présentant des aratéristiques physio-himiques dis-tintes illustrées dans le diagramme de Venn de la �gure 1.2.

Fig. 1.1 � Struture d'un aide aminé. Un aide aminé est onstitué d'un arbone-α entrallié à quatre groupes : un groupe amine (-NH2), un groupe arboxyle (-COOH), un hydrogène(H) et une haîne latérale (R). 11
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Fig. 1.2 � Diagramme de Venn des aratéristiques physio-himiques des aidesaminés.L'enhaînement des aides aminés, également appelé séquene ou haîne polypepti-dique, est déterminé, odé, par un gène. Le passage d'un gène à une protéine s'e�etueen deux étapes : la transription puis la tradution. La transription onsiste à trans-rire le ode génétique en ARN messager qui sera ensuite traduit en protéine.

Fig. 1.3 � Éléments de la struture seondaire des protéines. Les hélies-α et lesfeuillets-β sont des motifs périodiques. Les boules orrespondent aux zones sans struturepériodique.Un système de desription de la struture des protéines, organisé en quatre niveaux, aété proposé par Linderstrom-Lang en 1951. Le premier niveau, appelé struture primaire,orrespond à l'enhaînement des aides aminés, la séquene. Le deuxième niveau, lastruture seondaire, est une desription basée sur l'organisation loale de la haîne



Les protéines 13polypeptidique, 'est-à-dire l'enhaînement des hélies-α, des feuillets-β et des boules(�gure 1.3). La struture tridimensionnelle de la protéine, 'est-à-dire la position de tousses atomes dans l'espae, est appelée la struture tertiaire. C'est e niveau de desriptionqui sera onsidéré lorsque nous utiliserons les termes struture et repliements dans lereste du manusrit. En�n, ertaines protéines forment des omplexes protéiques quiorrespondent à la struture quaternaire.Les strutures des protéines déterminées expérimentalement sont disponibles dansla banque de données PDB1 (Protein Data Bank). À partir de la PDB, plusieurs las-si�ations des strutures des protéines ont été proposées. Elles onsistent à regrouperles protéines par aratéristiques ommunes (fontion, struture, ou séquene) par desméthodes automatisées, omme CATH2 [52℄, ou manuelles, omme SCOP3 [49℄.1.1.2 Séquençage et protéinesGrâe aux réents progrès tehnologiques et à l'arrivée des séqueneurs de nouvellegénération (NGS), la quantité de données génomiques roît exponentiellement. À partirde es données, il est possible de déduire la séquene d'un grand nombre de protéinesdont nous ne onnaissons ni la struture, ni la fontion.La struture des protéines est généralement déterminée par ristallographie ou parrésonnane magnétique nuléaire. Néanmoins, es deux méthodes sont oûteuse et sur-tout, elles sont beauoup plus lentes que les tehnologies de séquençage.

Fig. 1.4 � Progression du nombre de séquenes de protéines dans la banque dedonnées Swiss-Prot et du nombre de strutures de protéines dans la banque dedonnées PDB entre 1986 et 2009.La �gure 1.4 illustre la di�érene entre le nombre de strutures disponibles dans1http ://www.pdb.org2http ://www.athdb.info3http ://sop.berkeley.edu



14 La prédition de la struture des protéinesla PDB et le nombre de séquenes disponibles dans Swiss-Prot4 (base de séquenes deprotéines annotées). Nous pouvons voir que le nombre de séquenes annotées roît ex-ponentiellement. Cependant, la di�érene entre le nombre de strutures et le nombre deséquenes disponibles est bien plus grand ar le nombre total de séquenes (annotéesou non) se ompte en millions.Il existe don, d'une part, un besoin important et toujours grandissant de onnaîtrela fontion et éventuellement la struture des protéines dans le proessus d'annotation,et d'autre part, des méthodes expérimentales qui ne peuvent répondre à ette demande.C'est à ette étape qu'interviennent les méthodes bioinformatiques de prédition de lastruture des protéines.1.2 La prédition de la struture des protéinesComment déterminer la struture d'une protéine à partir de sa seule séquene ?Pour répondre à ette question, deux approhes di�érentes sont ouramment utilisées.La première approhe onsiste à onstruire un modèle 3D d'une protéine diretement àpartir des aides aminés de sa séquene. les méthodes utilisant ette approhe sont ditesab initio. La deuxième approhe onsiste à essayer de trouver des protéines "similaires"dans des banques de protéines onnues. À partir de es protéines, un modèle 3D dela struture est onstruit. Ce travail de thèse se situant dans la deuxième approhe,nous ne détaillerons pas les méthodes ab initio. Néanmoins, le leteur intéressé pourrase reporter à la omparaison réente des méthodes ab initio dans le numéro spéial deProteins dédié à la ompétition CASP 8 [7℄.Les méthodes utilisant la deuxième approhe, 'est-à-dire herhant des "similarités"entre les séquenes, se basent sur le prinipe suivant :� Si deux protéines partagent une forte similarité de séquene, il est très probableque ette similarité soit due à une relation d'homologie [62℄.Ce prinipe permet d'inférer des onnaissanes sur une protéine en herhant deshomologues à elle-i dans les bases de données de protéines onnues. Deux protéinessont homologues si elles partagent un anêtre ommun. Elles peuvent avoir gardé unefontion, une struture et une séquene similaires à elles de et anêtre. Les méthodesbasées sur e prinipe, dites méthodes par homologie, se déroulent généralement en troisétapes :1. des homologues sont reherhés dans des bases de données ;2. si la struture 3D d'un des homologues détetés est onnue, un modèle 3D estonstruit ;3. la qualité du modèle 3D est évaluée a�n de proposer des ra�nements.4http ://www.expasy.h/sprot/



Les méthodes de détetion par homologie 15La première étape est évidemment apitale dans la suite du proessus. Plus noustrouvons d'homologues prohes dont on onnaît la struture, plus la réation du modèle3D sera aisée et préise. Mon travail de thèse se situe dans ette première étape. Nousproposons une nouvelle méthode de reherhe d'homologues. Les étapes deux et troisétant hors du adre de e travail, nous ne les présenterons pas. Néanmoins, le leteurintéressé pourra se reporter au numéro spéial de Proteins onsaré aux résultats de laompétition CASP 8 dont une partie traite de la onstrution de modèles 3D et de leurévaluation [47℄.Dans la setion suivante, nous présentons un panorama des méthodes de reherhed'homologues.1.3 Les méthodes de détetion par homologieL'objet de ette setion est de présenter les approhes permettant de reherherdes protéines homologues. Devant le grand nombre de méthodes disponibles, nous nepouvons toutes les détailler. Nous présentons ii les di�érentes approhes en fontiondes données utilisées et des types d'algorithmes d'alignement proposés.1.3.1 La similarité de séquenesLorsqu'une séquene de protéine est déterminée, la première étape est de la ompa-rer aux séquenes de protéines ontenues dans les bases de données publiques. Si unesimilarité su�sante est trouvée entre deux protéines, elles ont alors une forte probabilitéd'être homologues [62℄ et don de partager une struture et une fontion similaires. Lareherhe de similarité entre deux séquenes des protéines est un domaine très atif quia donné naissane à une multitude de logiiels et de tehniques. Nous proposons de lesdi�érenier par le type d'alignements réalisés et par la mesure de similarité utilisée entreles séquenes.1.3.1.1 Les types d'alignementsLa plupart des méthodes de omparaison de séquenes se basent sur les tehniques deprogrammation dynamique proposées par Needleman et Wunsh [50℄, puis par Smithet Waterman [66℄. Ces tehniques proposent d'aligner deux séquenes de protéines enprenant les aides aminés omme éléments unitaires. Un aide aminé de la protéine Apeut-être aligné fae à un aide aminé de la protéine B ou fae à un "trou" (gap enanglais). Selon la fontion de sore utilisée, un sore est a�eté à l'alignement de deuxaides aminés. De la même façon, un sore est a�eté à l'alignement d'un aide aminéave un gap.À partir de e shéma général, nous pouvons dé�nir trois types d'alignements en fon-tion de nos besoins (�gure 1.5) :



16 La prédition de la struture des protéines� l'alignement global ;� l'alignement semi-global ;� l'alignement loal.Un alignement global est utilisé lorsque nous souhaitons déteter des similarités entreprotéines d'une même famille. De telles protéines sont ensées avoir des longueurs simi-laires. En onséquene, les gaps aux extrémités seront pénalisés.Néanmoins, de nombreuses protéines ont une struture modulaire, 'est-à-dire onsti-tuée de plusieurs modules, ou domaines. De plus, des protéines di�érentes peuventpartager un même domaine. Lorsque nous souhaitons déteter un domaine, autrementdit une petite séquene à l'intérieur d'une grande séquene, nous devons utiliser un ali-gnement semi-global. Dans e type d'alignement, les gaps aux extrémités ne sont paspénalisés a�n de permettre au domaine de s'aligner au mieux sur la grande séquene.Par ontre, les gaps à l'intérieur des séquenes sont toujours pénalisés.L'alignement loal est le plus général. Il onsiste à déteter des similarité loales entredeux séquenes, par exemple déteter un domaine ommun à deux protéines. C'est letype d'alignement le plus utilisé, en partiulier dans le logiiel BLAST.
Alignement global 

Alignement semi−global

Alignement localFig. 1.5 � Types d'alignement. Lors d'une omparaison de séquenes de protéines, il estimportant de pouvoir réaliser di�érents types d'alignement a�n de s'adapter à la situation.Alignement global : e type d'alignement est utilisé lorsque nous souhaitons omparer desprotéines d'une même famille.Alignement semi-global : Un alignement semi-global est utilisélorsque nous souhaitons déteter un domaine dans une séquene de protéine. Les gaps auxextrémités ne sont plus pénalisés. Alignement loal : C'est le type d'alignement le plusgénéral. Il est utilisé pour déteter des similarités loales entre deux séquenes de protéines.Par exemple déteter un domaine ommun.



Les méthodes de détetion par homologie 17Ces di�érents types d'alignements peuvent être obtenus par un algorithme de pro-grammation dynamique. Cette tehnique permet d'obtenir l'alignement optimal entredeux séquenes en un temps polynomial. Néanmoins, la taille des bases de données roitexponentiellement et bien plus vite que la puissane des proesseurs. En onséquene,herher l'alignement optimal entre deux séquenes devient très oûteux sur une tellequantité de données. Commme la méthode BLAST [2℄ est basée sur une heuristiquepermettant de trouver des alignements loaux sub-optimaux très rapidement, elle estsouvent préférée à des méthodes d'alignement exates.A�n d'ajouter de l'information à une séquene de protéine, des méthodes se sontintéressées à aligner des séquenes d'une même famille. Ces alignements, dits multiples(ou MSA pour Multiple Sequene Alignment), permettent d'observer les variations desaides aminés à une position donnée dans des familles de protéines. Les MSAs servent enpartiulier à aluler des fréquenes d'apparition des aides aminés à ertaines positionsa�n d'en dé�nir le pro�l statistique. Parmi les logiiels d'alignements multiples les plusutilisés, nous pouvons iter : ClustalW [68℄, MUSCLE [23℄ et DIALIGN [46℄.1.3.1.2 Les mesures de similaritéLa similarité entre deux séquenes peut se dé�nir de multiples façons. La plus simpleest de onsidérer l'identité strite entre les aides aminés. Dans e as, aligner deuxaides aminés identiques vaut 1 ou 0 autrement. Néanmoins, nous savons que ertainessubstitutions peuvent avoir lieu sans hanger la struture ou la fontion de la protéine.A�n de mesurer les oûts de substitutions entre aides aminés, Dayho� et al. pro-posèrent, en 1978, d'étudier la "mutabilité" des aides aminés [20℄. Les résultats deette étude sont les matries de substitutions PAM qui ont été largement utilisées pouraluler des similarités entre séquenes de protéines. De nombreuses matries de substi-tutions ont depuis été proposées, omme les matries BLOSUM [32, 48, 19℄ basées surla fréquene des aides aminés dans des alignements multiples. Les oûts de substitutionde es matries sont alulés sur un grand nombre de protéines et représentent don desoûts moyens.A�n d'augmenter l'information portée par une position dans une séquene, il estégalement possible d'utiliser un alignement multiple. À haque position d'un MSA, lafréquene de haque aide aminé observé peut être alulée produisant ainsi un pro�lstatistique de la position. Plus l'alignement multiple est préis, plus les sores extraitsde et alignement sont sensibles et permettent de déteter des similarités [53℄. A�n deles ra�ner, les MSAs générés automatiquement peuvent être modi�és par des expertsa�n de orriger ertaines erreurs [26℄. À partir d'un MSA, nous pouvons don générerdes pro�ls spéi�ques à une famille de protéines [54℄, mais également des Modèles deMarokov Cahés (HMM) [73℄. Ces pro�ls sont utilisés dans des fontions de sore et ontdonné lieu à des alignements pro�l�séquene [63℄, HMM�séquene [22℄, pro�l�pro�l [61℄,ou HMM�HMM [67℄ qui permettent de déteter des homologues plus distants [21, 34℄.



18 La prédition de la struture des protéinesLes sores de substitution ne sont pas les seuls sores qui partiipent à la mesure desimilarité. En e�et, le oût des gaps in�ue fortement sur la qualité des alignements etdon sur la qualité de la détetion d'homologues [57, 27, 78℄.1.3.1.3 La zone d'ombreLes méthodes d'alignement de séquenes ont montré leur e�aité [56℄. Néanmoins,en-dessous de 30% d'identité de séquene, des protéines homologues et non-homologuespeuvent avoir des taux de similarité de séquenes identiques. De plus, Brenner et al.montrent que, sur un jeu de 9044 paires de protéines homologues partageant moins de40% d'identité de séquenes, seules 18% sont reonnues par des méthodes d'alignementsde séquenes [10℄. Dans ette zone d'ombre, les méthodes d'alignement de séquenes nesont don plus su�samment puissantes pour déteter des homologies entre protéines[60℄.A�n de déteter des homologies dans la zone d'ombre, des méthodes, dites de re-onnaissane de repliements, ont été développées. Ces méthodes utilisent le fait que lastruture des protéines est mieux onservée que leur séquene au ours de l'évolution[33℄.1.3.2 Reonnaissane de repliementsLes méthodes de reonnaissane de repliements, ou "Protein Threading" en anglais,onsistent à mesurer la ompatibilité entre une séquene et une struture de protéine[9℄. Toutes es méthodes omprennent les quatres éléments suivants :� une représentation de la struture des protéines ;� une fontion de sore évaluant la ompatibilité entre une struture et une sé-quene ;� un algorithme d'alignement (optimal ou approhé) ;� une statistique permettant d'évaluer la signi�ativité des alignements.La représentation de la struture des protéine peut prendre en ompte de nom-breuses informations struturelles En e�et, un aide aminé peut être enfoui au oeur dela protéine ou exposé au solvant ; être dans une hélie, un feuillet ou une boule ; être enontat ave d'autres aides aminés ; faire partie du site atif de la protéine ; former unpont disulfure (ystéine) ; et. Ces informations sont diretement extraites des �hiersPDB.Un �hier PDB est issu de la plus importante banque publique de strutures de pro-téines : la Protein Data Bank (PDB). Ces �hiers de la PDB dérivent les oordonnées3D des atomes des protéines déterminées expérimentalement par ristallographie ou parrésonnane magnétique nuléaire. La qualité des informations struturelles extraitent dees �hiers dépend évidemment de la qualité des expérimentations qui ont été réalisées.



Les méthodes de détetion par homologie 19Pour les séquenes, dont on ne onnaît pas la struture, ertaines informations stru-turelles peuvent être prédites. De nombreuses méthodes proposent de prédire des stru-tures loales omme les régions oiled-oil [43℄, les hélies transmembranaires [37℄, leséléments de struture seondaire [35℄, les zones désordonnées [71℄ ou de faible omplexité[75℄. Ces préditions ont été utilisées, par exemple, pour enrihir des matries de sub-stitutions [59, 13℄.L'utilisation des informations struturelles (prédites ou observées), dans une fon-tion de sore, peut être loale ou non. Une information struturelle loale, par exemplel'exposition au solvant d'un aide aminé, sera assoiée à une position. Au lieu de onsi-dérer seulement un aide aminé, nous onsidérons et aide aminé dans un ertain étatstruturel. Les pro�ls (statistique ou HMM) sont enrihis par es informations plusspéi�ques. L'utilisation du ontexte struturel des aides aminés, qu'il soit prédit ouobservé, a permis d'améliorer la détetion d'homologues dans la zone d'ombre [34℄. Lareherhe d'un alignement optimal utilisant des informations loales se résout par unalgorithme lassique de programmation dynamique en un temps polynomial [50, 66℄.Néanmoins, les informations loales ne re�ètent pas la struture tertiaire des protéines.A�n de prendre en ompte la struture tertiaire, l'information struturelle n'est plusassoiée à un seul aide aminé mais à une paire d'aides aminés prohes dans l'espae.Deux aides aminés sont dits "en ontat", ou "en interation", si la distane entre leursarbones-α est inférieure à un ertain seuil. L'information portée par les paires d'aidesaminés est dite "pairée". Les informations struturelles pairées peuvent être de naturephysique [65, 11℄ ou de nature statistique [38, 76, 79℄. L'utilisation de l'informationstruturelle pairée a permis d'augmenter le taux de reonnaissane de repliements dansla zone d'ombre [40, 44, 77, 79℄.Cependant, trouver un alignement optimal en utilisant des informations pairéesest un problème NP-Complet [39℄, et même Max SNP-Di�ile [1℄. Pour résoudre untel alignement, des méthodes utilisant la programmation linéaire en nombres entiers(PLNE) ont été développées sur la base du problème du "Protein Threading" [39℄.1.3.3 Le problème du "Protein Threading"Dans ette setion, nous présentons la formulation du problème du "Protein Threa-ding", ou PTP, qui a été proposé en 1994 par Lathrop [39℄. Bien qu'utilisant le terme de"Protein Threading", le PTP est un problème d'alignement partiulier dans le domainede la reonnaissane de repliements. Le PTP onsiste à aligner une struture de protéineave une séquene requête en utilisant des information pairées.Représentation de la séquene requête La séquene requête est représentée parl'enhaînement de ses aides aminés. D'un point de vue informatique, il s'agit d'unehaîne de aratères sur un alphabet de 20 lettres. C'est la protéine de struture inonnue



20 La prédition de la struture des protéinesqui sera alignée ontre les strutures d'une base de données. Les notations assoiées àla séquene requête sont les suivantes :� la séquene requête est noté S ;� le nombre de résidus dans S, sa longueur, est noté N .Représentation des strutures de protéines Les méthodes de reonnaissane derepliements n'utilisent pas diretement les oordonnées 3D des atomes des struturesdes protéines. Les strutures sont dé�nies en terme de blos d'aides aminés, d'envi-ronnement struturel, de distanes, de ontats, et (�gure 1.6). Dans le PTP, les blosd'aides aminés orrespondent aux parties les plus onservées des strutures dans les-quelles auun gap ne sera admis. Classiquement, les blos orrespondent aux éléments destruture seondaires (SSEs : hélie-α et feuillets-β). A�n de formaliser la représentationdes strutures, nous introduisons les notations suivantes :� M est l'ensemble ordonné des m blos de la struture (|M | = m) ;� un blo k possède une longueur �xe Lk (le nombre d'aides aminés dans le blo) ;� I ⊆ {(k, l) | 1 ≤ k < l ≤ m} est l'ensemble des interations entre blos. Il existeune interation entre les blos k et l si au moins un aide aminé du blo k est enontat ave un aide aminé du blo l ;� une struture est représentée par le graphe G(M, I) appelé arte de ontats gé-néralisée.Alignement Dans le PTP lassique, un alignement orrespond à assigner les aidesaminés de la séquene dans les blos de la struture. Comme indiqué dans la �gure 1.7,tous les aides aminés de la séquene ne sont pas forément assignés. Par ontre, tousles blos de la struture doivent être alignés sur la séquene. Cette propriété n'est pasommune à la dé�nition traditionnelle d'un alignement. En e�et, dans un alignementde séquene, les insertions, délétions et substitutions sont possibles dans les deux sé-quenes alignées. Dans le PTP, les blos de la struture sont obligatoirement alignés. Enonséquene, un alignement orrespond à positionner les blos le long de la séquene.Un tel alignement est dit faisable, si les blos restent dans l'ordre et ne se hevauhentpas. Un alignement est don entièrement dérit par la position absolue du premier aideaminé de haque blo sur la séquene.Cependant, dans la formulation lassique du PTP, il est plus aisé d'utiliser des po-sitions relatives plut�t qu'absolues. Si le blo k est plaé en position absolue i sur laséquene, alors sa position relative est rik = i −
∑k−1

j=1 Lj. Ainsi, tous les blos ont lemême nombre de positions relatives possibles n = N −
∑m

k=1 Lk + 1. Un exemple deorrespondane entre les positions absolues et relatives est donné dans le tableau 1.1.L'ensemble des alignements faisables, 'est-à-dire respetant les ontraintes d'ordreet de non hevauhement des blos, est noté T = {(r1, . . . , rm) | 1 ≤ r1 ≤ · · · ≤ rm ≤ n}.La taille de et ensemble, 'est-à-dire la taille de l'espae des solutions, est donnée par
|T | =

(

m+n−1
m

). Le nombre d'alignements possible est don très grand même pour des
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Fig. 1.6 � Transformation d'une struture de protéine en une arte de ontatsgénéralisée. A) Représentation "en ruban" d'une struture 3D omposée de 3 hélies-α. B)Seuls les hélies sont onservées, haune dé�nissant un blo. C) Les blos sont réduits à laposition de leurs arbones-α dans l'espae. Les arbones-α sont reliés par un trait épais. Leslignes pointillées représentent les interations entre aides aminés. Deux aides aminés sonten interation si la distane entre leur arbones-α est inférieure à un seuil donné. D) Cartede ontats de la struture. Les ases représentent les aides aminés des blos. Les ars �éhésreprésentent les lignes pointillées de C, 'est-à-dire les interations entre aides aminés. E) Cartede ontats généralisée de la struture dé�nie par le graphe G = (M, I) ave M = {1, 2, 3} et
I = {(1, 2), (1, 3), (2, 3)}. Un ar �éhé est traé entre deux blos s'il existe au moins uneinteration entre es deux blos.
Fig. 1.7 � Exemple d'alignement. La arte de ontat généralisée de la �gure 1.6 est alignéeave une séquene de 24 aides aminés. L'alignement peut-être dé�ni par les positions absoluesdes premiers aides aminés de haque blo : (3,11,16). Le sore d'un tel alignement est la sommedes sores de toutes les interations entre blos, 'est-à-dire de toutes les paires de positions oùles aides aminés en ontat.



22 La prédition de la struture des protéinesabs. position 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24rel. position blok 1 1 2 3 4 5 6 7rel. position blok 2 1 2 3 4 5 6 7rel. position blok 3 1 2 3 4 5 6 7Tab. 1.1 � Correspondane entre positions absolues et positions relatives. Les posi-tions relatives en gras orrespondent aux positions des blos dans l'alignement de la �gure 1.7.Ainsi, si le blo 1 est en position relative 7, les blos 2 et 3 sont forément en position relative7. Cela signi�e que tous les blos sont plaés le plus à droite possible sur la séquene.problèmes de taille moyenne (si m = 20 et n = 100, alors |T | ≈ 2.5 × 1022).Le PTP ainsi formulé peut être résolu par programmation linéaire en nombres entiers(PLNE). Dans la setion suivante, après une présentation générale de la PLNE, nousprésentons une modélisation du PTP, appelée modèle MXY, développée par Andonov etal. [4℄. Nous présentons également les méthodes permettant de le résoudre e�aement.1.4 Ce qu'il faut retenir de e hapitreA�n de prédire la struture d'un protéine, deux voies sont possibles. Si une homolo-gie ave une ou plusieurs protéines onnues est détetée, es protéines serviront de baseà la fabriation d'un modèle 3D. Si auune homologie n'est détetée, les méthodes ditesab initio [7℄ sont utilisées pour onstruire un modèle 3D.A�n de déteter une homologie, la première étape onsiste à aligner une séquenede protéine de struture inonnue ave des séquenes de protéines onnues. Si une fortesimilarité est détetée, il est très probable que elle-i soit due à une relation d'homolo-gie [62℄. Néanmoins, en-dessous de 30% d'identité de séquene, les mesures de similaritéde séquenes ne sont plus su�sante pour déteter des homologies [10, 60℄. Cette zoneest appelée zone d'ombre.La reonnaissane de repliements onsiste à ajouter de l'information struturelledans les alignements de séquenes a�n de déteter des homologies dans la zone d'ombre.Les méthodes de reonnaissane de repliements omprennent les quatre éléments sui-vants :� une représentation des protéines ;� une fontion évaluant la ompatibilité entre une struture et une séquene ;� un algorithme d'alignement (optimal ou approhé) ;� une statistique permettant d'évaluer la signi�ativité des alignements.Représentation des protéines Les représentations des protéines ouramment utili-sées di�èrent par l'élément unitaire aligné et le type d'information struturelle utilisée.



Ce qu'il faut retenir de e hapitre 23L'élément unitaire peut être soit l'aide aminé soit un blo d'aides aminés. Si l'infor-mation struturelle est loale, alors la protéine est représentée par la haîne d'élémentsunitaires. Si l'information struturelle est pairée, la protéine est représentée par unearte de ontats, 'est-à-dire un graphe orienté dont les sommets sont les élémentsunitaires et dont les ars représentent les ontats entre les éléments unitaires (�gure1.6).Évaluation de la ompatibilité entre une struture et une séquene La om-patibilité entre une séquene et une struture peut être évaluée par une fontion desore prenant en ompte l'environnement struturel loal des éléments unitaires (aidesaminés ou blos). La fontion de sore peut également prendre en ompte des intera-tions distantes entre aides aminés mais ela transforme la reherhe d'un alignementoptimal en problème NP-Complet [39℄.Algorithme d'alignement Si l'information struturelle utilisée est loale, la re-herhe de l'alignement optimal entre une séquene et une struture peut être résolu enun temps polynomial par un algorithme de programmation dynamique [50, 66℄. A�n deprendre en ompte l'information struturelle distante, des algorithmes par programma-tion linéaire en nombres entiers ont été développés [40, 77, 4℄. Néanmoins, étant baséssur le PTP, es algorithmes ne permettent pas les délétions dans la struture alignée.Dans e manusrit, nous proposons une méthode d'alignement utilisant des informationsstruturelles distantes et permettant les délétions dans la struture.Évaluation et tri des alignements Lorsqu'une séquene de protéine est omparéeà une banque de données, nous avons besoin de trier les résultats du plus au moins simi-laire. Cei peut-être réalisé diretement si le sore d'alignement le permet. Néanmoins,dans la plupart des as, omparer le sore brut de deux alignements n'est pas signi�-atif. Des méthodes statistiques sont alors néessaires a�n de mesurer la signi�ativitédes alignements (p-value, z-sores, et).



24 La prédition de la struture des protéines



Chapitre 2Modélisation d'alignements globauxpar programmation linéaire ennombres entiersDans le hapitre préédent, nous avons dérit le onept du PTP. Ce problème onsisteà trouver le positionnement optimal de blos d'aides aminés le long d'une séquene.Il s'agit don d'un problème d'optimisation qui peut être modélisé par programmationlinéaire en nombres entiers (PLNE) ou Mixed Integer Programming (MIP) en anglais.Dans e hapitre, après la présentation d'un problème lassique de sa-à-dos modéliséen PLNE, nous dérivons la modélisation du PTP proposée par Andonov et al. [4℄. Cemodèle, ainsi que les notations utilisées, serviront de base pour la desriptions des mo-dèles proposés dans e travail de thèse. Nous abordons ensuite les méthodes permettantde résoudre es modèles.2.1 La programmation linéaire en nombres entiersLa programmation linéaire en nombres entiers est un domaine de la reherhe opéra-tionnelle qui onsiste à dérire un problème d'optimisation sous une forme mathéma-tique omme présenté i-dessous. Cette desription est appelée modèle MIP et pour unmême problème, plusieurs modèles MIP peuvent être proposés.Un modèle MIP est onstitué de deux parties : une fontion objetif et des ontraintes.La fontion objetif représente e que nous souhaitons optimiser, il s'agit don d'uneminimisation ou d'une maximisation. De plus, nous voulons optimiser ette fontionsous ertaines ontraintes (d'espae, de temps, d'e�aité, et). Dans un problème mo-délisé par PLNE, la fontion objetif et les ontraintes sont linéaires. Nous proposonsd'illustrer la oneption d'un modèle MIP sur un problème lassique : le problème dusa-à-dos. 25



26 Modélisation d'alignements globaux par programmation linéaire en nombres entiersLe problème est de remplir un sa-à-dos ave des objets plus ou moins utiles. Commenous souhaitons emmener le plus d'objets utiles dans le sa-à-dos, il s'agit don de maxi-miser "l'utilité totale" ontenue dans le sa-à-dos. Néanmoins, les objets prennent uneertaine plae et nous ne pouvons pas tous les mettre dans le sa-à-dos. Des ontraintess'appliquent sur la maximisation. Le problème du sa-à-dos est ii limité à un seul objetde haque type.Objets boussole arte sandwih bouteilled'eau anif tournevisVariable X1 X2 X3 X4 X5 X6Utilité 0.2 0.5 0.7 1.0 0.4 0.01Enombrement 1 2 4 6 1 1Tab. 2.1 � Exemple de données pour un problème de sa-à-dos (0/1).A�n de modéliser e problème, nous utilisons des variables binaires. Soit Xi la variablebinaire assoiée à l'objet i. Si Xi vaut 1 alors l'objet est mis dans le sa-à-dos, sinon Xivaut 0. Soit Ui un nombre réel représentant l'utilité de l'objet i et n le nombre d'objetsdisponibles. La fontion objetif de notre problème est alors :
Max

n
∑

i=1

UiXi (2.1)Dans ette équation, si Xi vaut 1, alors l'utilité Ui est ajoutée au sore. Nous ajoutonsdon bien l'utilité d'un objet lorsque nous le mettons dans le sa-à-dos.Soit Ei l'enombrement de l'objet i et C la ontenane totale du sa-à-dos. Laontrainte d'enombrement du modèle est :
n
∑

i=1

EiXi ≤ C (2.2)Dans ette équation, l'enombrement de l'objet i est pris en ompte si la variable Xivaut 1. Si la somme des enombrements des objets dépasse la valeur C alors tous les Xine pourront pas valoir 1 en même temps (tous les objets ne rentrent pas dans le sa).Cette formulation est un modèle MIP, 'est-à-dire une modélisation du problème enPLNE. Il s'agira ensuite de le résoudre, 'est-à-dire de trouver une solution aeptablepour les ontraintes et qui maximise l'utilité.Si nous appliquons les données du tableau 2.1 à un sa-à-dos de ontenane C = 12,nous obtenons la fontion objetif suivante :
Max 0.2X1 + 0.5X2 + 0.7X3 + 1.0X4 + 0.4X5 + 0.01X6 (2.3)



Formulation du PTP en modèle MIP 27Cette fontion objetive est soumise à la ontrainte suivante :
1X1 + 2X2 + 4X3 + 6X4 + 1X5 + 1X6 ≤ 12 (2.4)Dans e modèle, la solution optimale est de prendre la bouteille d'eau, le sandwih, laboussole et le anif pour une utilité totale de 2.3 et un enombrement de 12. Nous pou-vons trouver ette solution failement ar il n'y a qu'une ontrainte et peu de variables.Néanmoins, lorsqu'un modèle ontient plusieurs dizaines de milliers de variables et deontraintes, des méthodes de résolution e�aes sont néessaires.Le PTP est un problème qui ressemble beauoup au sa à dos puisqu'il s'agit depositionner des blos, ayant un sore (utilité) et une longueur (enombrement), surune séquene ayant une ertaine longueur (ontenane). La setion suivante dérit lamodélisation MIP du PTP proposée par Andonov et al. [4℄.2.2 Formulation du PTP en modèle MIPA�n de failiter la modélisation du PTP en PLNE, Andonov et al. ont onsidéré quereherher le meilleur alignement orrespondait à reherher le hemin optimal dans ungraphe de �ots. La setion suivante présente la orrespondane entre es deux problèmesd'optimisation.2.2.1 Modélisation en graphe de �otsSoit G(V,E) un graphe orienté. L'ensemble des sommets V est organisé en grille detaille n×m omme illustré dans la �gure 2.1 B. Un sommet ik de ette grille représentele blo k assigné à la position relative i (dé�nie dans la setion 1.3.3). Dans ette setion,lorsque nous utilisons le terme "position", nous entendons toujours "position relative".Un sommet (i,k) de ette grille représente don le blo k à la position i sur la sé-quene. L'ensemble des ars E représente les interations entre blos omme dé�ni ensetion 1.3.3. Pour haque paire de blos en interation (k, l) ∈ I (k < l), aux positionsrespetives i et j telles que i ≤ j, il existe un ar (i, k)(j, l) dans E. Cette dé�nitiondes ars garantit que les hemins possibles dans le graphe respetent les ontraintesd'ordre et de non-hevauhement des blos. Le graphe G ainsi dé�ni est appelé graphed'alignement.Selon la fontion de sore onsidérée, un sore Cik est assoié à haque sommet

(i, k) et un sore Cikjl est assoié à haque ar (i, k)(j, l). Cik est un sore loal qui nedépend que du blok k à la position i. Cikjl est un sore non-loal (pairé) qui dépendonjointement du blok k à la position i et du blo l à la position j.Nous ajoutons à e graphe un sommet de départ S, un sommet de �n T et lesars orrespondants (S, (i, 1)) et ((i,m), T ), pour i ∈ [1, n]. Le graphe ainsi dé�ni est un



28 Modélisation d'alignements globaux par programmation linéaire en nombres entiers
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Fig. 2.1 � Correspondane entre un PTP et un graphe de �ots. A) Exemple d'ali-gnement d'une struture ontenant 5 blos sur une séquene de 23 aides aminés. Les arsen pointillés représentent les interations entre blos. B) Graphe de �ots orrespondant auproblème d'alignement de A. Les sommets en noir sont ativés par le hemin représentantl'alignement de A. Les lignes pleines représentent les hemins possibles, les lignes pointilléesreprésentent les interations entre blos. Pour des raisons de lisibilités, nous n'avons représentéque les interations ativées par le hemin.graphe de �ots. Un alignement d'une struture sur une séquene orrespond exatementà un hemin, ou �ot de volume 1, de S à T (�gure 2.1). Nous disons qu'un hemin de S à
T ative les sommets qu'il traverse. Un ar est ativé par un hemin si les sommets qu'ilrelie sont ativés. Tout ar ou sommet ativé par un hemin partiipe au sore �nal. Lesous-graphe des sommets et des ars ativés par un hemin est appelé hemin augmentédans le sens où il ative des interations distantes, 'est-à-dire des ars entre des olonnesnon-onséutives. Trouver le hemin augmenté optimal dans G est équivalent à trouverl'alignement optimal entre une struture et une séquene.2.2.2 Modèlisation MIP : le modèle MYZÀ partir du graphe de �ots dé�ni dans la setion préédente, Andonov et al. ont dé-veloppé un modèle MIP appeléMYZ. Ce modèle a servi de base aux modèles développésau ours de e travail de thèse, 'est pourquoi nous le détaillons ii a�n d'introduire lesnotations et les onepts utilisés.Pour plus de larté, nous rappelons ii quelques notations présentées dans le hapitrepréédent :� N est la longueur de la séquene requête ;� m est le nombre de blos dans la struture ;� Lk est la longueur du blo k ;



Formulation du PTP en modèle MIP 29� n est le nombre de positions relatives des blos sur la séquene ;Dans le graphe de �ots, un hemin ative les sommets et les ars qu'il traverse. L'ati-vation des sommets est représentée par un ensemble Y de variables binaires. À haquesommet (i, k) est assoié une variable binaire yik ∈ Y qui vaut 1 si le blo k à la position
i est ativé, et 0 sinon. Ces variables nous permettent de dé�nir l'espae des heminspossibles par les ontraintes suivantes :

Yik ∈ {0, 1} k ∈ [1,m], i ∈ [1, n] (2.5)
n
∑

i=1

Yik = 1, k ∈ [1,m] (2.6)
i
∑

j=1

Yj(k+1) −

i
∑

j=1

Yjk ≤ 0 k ∈ [1,m − 1], i ∈ [1, n − 1] (2.7)Les ontraintes (2.6) forent l'ativation d'une et une seule variable y dans haqueolonne. En e�et, un blo doit être aligné à une seule position. Les ontraintes (2.7)garantissent que le hemin est roissant. Autrement dit, l'ativation d'un sommet (i, k)fore l'alignement du blo suivant à une position j ≥ i.L'ativation des ars est représentée par un ensemble Z de variables réelles. À haquear (i, k), (j, l) est assoiée une variable zikjl ∈ Z qui vaut 1 si les blos k et l auxpositions i et j sont ativés. Autrement dit, un ar est ativé si les sommets à sesextrémités sont ativés. Ce omportement est représenté par les ontraintes (2.8) et(2.9) :
Yjl =

j
∑

i=1

Zikjl (k, l) ∈ I, j ∈ [1, n] (2.8)
Yik =

n
∑

j=i

Zikjl (k, l) ∈ I, i ∈ [1, n] (2.9)
0 ≤ Zikjl ≤ 1 (i, k, j, l) ∈ E (2.10)Les variables Z sont des variables réelles alors que, oneptuellement, elles ne prennentque des valeurs binaires. Néanmoins, dé�nir les variables Z omme variables binairesn'est pas néessaire ar leur omportement est foré par les ontraintes (2.8) et (2.9).L'objetif du PTP est de trouver le positionnement optimal de tous les blos le long dela séquene. La fontion objetif suivante propose de trouver la meilleure ombinaison devariables Y et Z, 'est-à-dire de trouver le hemin augmenté optimal dans le graphe G ouenore d'optimiser la somme des sores assoiés aux sommets et aux ars ativés. Dansnotre as, nous onsidérons les sores omme des oûts, 'est pourquoi nous herhonsà minimiser le sore total :



30 Modélisation d'alignements globaux par programmation linéaire en nombres entiers
Min

m
∑

k=1

n
∑

i=1

CikYik +
∑

(i,k,j,l)∈E

CikjlZikjl (2.11)Ce modèle est mixte puisqu'il utilise des variables Y entières et des variables Z réelles.Une fois dé�ni, un tel modèle peut être résolu par di�érents logiiels implémentantdi�érentes méthodes. Citons le logiiel CPLEX de la soiété Ilog1, le langage AMPL2,ou enore les bibliothèques libres COIN-OR3 et GLPK 4.Ces di�érents logiiels permettent de résoudre de nombreux types de problèmes d'op-timisation mais ette génériité a un oût. En e�et, un algorithme dédié et optimisépour résoudre e�aement un problème partiulier est logiquement plus rapide qu'unalgorithme générique. La setion suivante présente trois tehniques qui, ombinées, per-mettent de résoudre e�aement le PTP [6℄.2.3 Méthodes de résolutionNous présentons ii les trois méthodes que nous avons utilisées pour résoudre nosproblèmes MIP : La séparation�évaluation (Branh & bound), la desente de sous-gradient et la relaxation lagrangienne [51℄.2.3.1 La méthode par séparation�évaluationLa méthode par séparation�évaluation, ou branh & bound, est utilisée pour résoudredes problèmes d'optimisation pour lesquels, d'une part, il n'existe pas d'algorithmepermettant de les résoudre en temps polynomial, et d'autre part, l'espae de reherheest immense et le parourir entièrement n'est pas possible. A�n d'éviter l'énumération detoutes les solutions, la méthode onsiste à sub-diviser l'espae des solutions (séparation)puis à le parourir intelligemment (évaluation).Classiquement, lors de la phase de séparation, l'espae des solution est divisé en deux.Un arbre binaire est ainsi généré. Dans et arbre, haque sous-problème généré est soitune solution triviale du problème (une feuille de l'arbre), soit un ensemble de solutions àparourir. A�n de parourir e�aement l'arbre, la phase d'évaluation permet d'élaguerertaines branhes.Dans un n÷ud de l'arbre, nous ne savons pas aluler la solution optimale du sous-problème en un temps polynomial. Par ontre, il est possible de aluler deux valeursapprohées : une sur-estimation et une sous-estimation de la valeur optimale. Le alul1http ://www-01.ibm.om/software/integration/optimization/plex/2http ://www.ampl.om/3http ://www.oin-or.org/4http ://www.gnu.org/software/glpk/



Méthodes de résolution 31de es deux valeurs doit évidemment être rapide a�n que la reherhe soit e�ae. Nouspouvons don borner la valeur de la solution optimale OPT par une borne supérieure
BS et une borne inférieure BI à haque n÷ud de l'arbre : BI ≤ OPT ≤ BS.Comme nous savons que la valeur optimale est omprise entre es deux valeurs, nouspouvons éviter de parourir ertains sous-problèmes. En e�et, si A et B sont deux sous-problèmes et si BI(A) > BS(B) alors e n'est pas la peine de résoudre A ar la solutionoptimale de B sera forément meilleure.L'algorithme parourt ainsi l'arbre des sous-problèmes, en élaguant les branhesinutiles, jusqu'à e qu'il trouve la solution optimale, 'est-à-dire jusqu'à e que lameilleure sur-estimation soit égale à la meilleure sous-estimation. Si BI = BS et
BI ≤ OPT ≤ BS alors BI = BS = OPT , la solution optimale est trouvée.Dans le pire des as, tous les sous-problèmes doivent être visités. Comme ela esttrop oûteux, une limite de temps est �xée. Ainsi, bien que la solution optimale ne soitpas déterminée, la méthode par séparation�évaluation fourni des bornes permettant del'estimer.2.3.2 La relaxation lagrangienneLa relaxation lagrangienne [30℄ est souvent intégrée dans une méthode par séparation�évaluation. En e�et, l'intérêt de la relaxation lagrangienne est d'obtenir les bornes d'unsous-problème de façon e�ae, ei réduisant d'autant le parours dans l'arbre des sous-problèmes. Nous présentons ii les onepts généraux de la relaxation lagrangienne. Unedesription plus détaillée est proposée par Monique Guignard [28℄.Le prinipe de la relaxation lagrangienne onsiste à identi�er les ontraintes du modèlequi rendent le problème di�ile à résoudre. Ces ontraintes déterminées, elles sontrelahées, 'est-à-dire qu'elles sont enlevées du modèle. Néanmoins, elles sont intégréesaux oûts de la fontion objetif du problème modulo des multipliateurs de Lagrange.Par exemple, soit le problème P dé�ni par la fontion objetif :

Min
x

f(x) (2.12)où x est un veteur de variables binaires (ou entières). Cette fontion est soumise auxontraintes suivantes :
Ax ≤ b (2.13)
Cx ≤ d (2.14)
x ∈ X (2.15)



32 Modélisation d'alignements globaux par programmation linéaire en nombres entiersoù A et C sont des matries, b et d sont des veteurs, et X = {0, 1}. La valeur optimaledu problème P est notée v(P ). Le problème P peut également s'érire sous une formeplus ompate :
P = Min

x
{f(x) |Ax ≤ b, Cx ≤ d, x ∈ X}Supposons que e problème soit di�ile à résoudre mais, qu'en enlevant les ontraintes(2.13), il devienne faile à résoudre. Nous avons alors la possibilité d'utiliser la relaxationlagrangienne. Nous allons relâher les ontraintes (2.13) en les intégrant à la fontion desore à l'aide de multipliateurs de Lagrange. Les ontraintes (2.13) sont dites dualisées.Soit λ un veteur de oûts non négatifs. Le problème relahé, noté LRλ(P ) est alorsdé�ni par la fontion objetif :

LRλ(P ) = Min
x

{f(x) + λ(Ax − b)|Cx ≤ d, x ∈ X} (2.16)La solution optimale de e problème relâhé est failement alulable mais sonsore est sur-évalué, 'est-à-dire inférieur à v(P ) puisqu'il s'agit d'une minimisation :
v(LRλ(P )) ≤ v(P ). A�n de trouver une solution la plus prohe possible de v(P ), il fautdon trouver la valeur maximale du problème relahé LRλ(P ) en fontion des multipli-ateurs de Lagrange λ. Il s'agit d'un autre problème, appelé le dual lagrangien de P etnoté LR. Il est dé�ni par la fontion objetif :

LR = Max
λ≥0

v(LRλ) (2.17)Résoudre le problème LR permettra de trouver la borne inférieure la plus prohepossible de v(P ). Pour résoudre e problème, une nouvelle fois, de nombreuses méthodesexistent. Nous présentons ii la desente de sous-gradient.2.3.3 La desente de sous-gradientLa desente de sous-gradient est une tehnique onnue depuis les années 1970 [30℄.C'est une méthode itérative qui, à haque itération k, onsiste à modi�er le veteur λd'un ertain pas dans la diretion du sous-gradient de v(LRk
λ).Soit xk la solution optimale du problème relahé LRk

λ à l'itération k. Le sous-gradientde v(LRk
λ) est dé�ni par sk = (Axk − b)T , (Axk − b)T représentant la transposée duveteur (Axk − b). À partir de e sous-gradient, nous alulons le pas à e�etuer pourpasser à l'itération k + 1 tel que :

λk+1 = λk +
sk(η∗ − ηk)

||sk||2
(2.18)Dans ette équation, ηk est la valeur de la solution optimale λk du problème relahé

LRk
λ et η∗ est la valeur de la solution optimale λ∗ de LR. Cette dé�nition du "pas"garantit que λk+1 est plus prohe de λ∗ que λk à ondition que le veteur λ soit positif



Ce qu'il faut retenir de e hapitre 33(ou égal à 0).Cependant, nous ne onnaissons pas la valeur de η∗ puisque 'est l'optimale quenous reherhons. Nous devons don utiliser une estimation η̄ qui sera plus grande ouplus petite que l'optimale. Au bout d'un ertain nombre d'itérations, si la valeur dela fontion objetive ne bouge pas, nous pouvons supposer que η̄ est sur-estimée. Enonséquene, il faudrait réduire la distane η̄ − ηk. Pour e faire, nous introduisons unfateur ǫk ∈ (0, 2) dans la formule 2.18 :
λk+1 = λk +

sk · ǫk(η̄ − ηk)

||sk||2
(2.19)Si aunune amélioration n'est observée pendant un ertain temps, la valeur de ǫk estdiminuée pour ompenser la sur-estimation de l'optimale.La onvergene d'une desente de sous-gradient n'est pas prévisible. Pour ertainsproblèmes, elle va onverger rapidement vers la solution optimale. Dans d'autres as,elle aura un omportement erratique tant dans la génération des multipliateurs quedans la valeur du problème relahé. Dans les as favorables, on observera un omporte-ment en dent de sie dans les premières itérations puis une amélioration monotone etune onvergene asymptotique vers, nous l'espérons, la valeur optimale de la relaxationlagrangienne. Dans les mauvais as, le shéma en dents de sie ontinue après les pre-mières itérations, voire pire, la valeur du problème relahé se détériore.Pour résoudre e problème, nous pouvons essayer d'améliorer le alul du "pas" [12℄ou utiliser une autre méthode pour résoudre le problème LR omme la méthode "Dualasent" [29℄, les "Cutting Planes" [14, 36℄, la génération de olonnes [45, 72℄, ou lesméthodes par faiseaux ("Bundle" en anglais) [41, 81℄. Une desription plus détailléede es di�érentes méthodes est au-delà du sujet de e manusrit, 'est pourquoi nouslaissons le leteur intéressé se reporter au hapitre de Monique Guignard [28℄.2.4 Ce qu'il faut retenir de e hapitreUn problème d'optimisation ombinatoire omme le PTP peut se modéliser sous laforme d'un modèle MIP onsistant en une fontion objetif et des ontraintes sur ettefontion. La méthode par séparation-évaluation peut être utilisée pour résoudre un telproblème. Dans ette méthode, l'espae des solutions est déoupé en sous-problèmesgénérant ainsi un arbre binaire. Pour haque sous-problème, il est néessaire de bor-ner la solution optimale a�n de parourir intelligemment l'arbre (élagage de ertainesbranhes) et ainsi d'éviter l'énumération de toutes les solutions.Les bornes d'un sous-problème peuvent être générées en trouvant la solution d'unproblème relahé par relaxation lagrangienne. Une relaxation lagrangienne onsiste àrelaher les ontraintes qui rendent le problème di�ile à résoudre. Ces ontraintes sont



34 Modélisation d'alignements globaux par programmation linéaire en nombres entiersprises en ompte dans la fontion objetif par l'ajout d'un oût lié à des multipliateursde Lagrange. La solution optimale d'un problème relahé par relaxation lagrangiennepeut être reherhée par une desente de sous-gradient.La ombinaison de es di�érentes tehniques de PLNE ont permis de résoudre e�a-ement le problème du PTP [4, 6℄. Dans la setion suivante, nous proposons plusieursmodélisations d'une extension du PTP permettant les délétions dans la struture ali-gnée.



Chapitre 3FROSTO : un outil pour lareonnaissane de repliementsFROSTO, pour Fold Reognition Oriented Searh Tool (Objet oriented version),est un logiiel permettant de réaliser des alignements entre protéines. Il est basé sur lelogiiel FROST, réalisé en 2002 par Antoine Marin et al. [44℄. Dans e hapitre, aprèsune ourte présentation de FROST, nous présentons les raisons qui nous ont onduitsà onevoir FROSTO. Nous dérivons ensuite les di�érentes possibilités o�ertes parFROSTO ainsi que les améliorations obtenues grâe à la parallélisation des aluls.3.1 FROST : Fold Reognition Oriented Searh ToolFROST est un logiiel de reonnaissane de repliements qui permet de réaliser desalignements entre une séquene requête et une banque de strutures de protéines a�nde déteter des similarités.En interne, FROST est onçu omme un système à deux �ltres. La séquene passed'abord dans le premier �ltre où elle est alignée ave toutes les protéines de la banque.Ce �ltre est basé sur un sore loal et un alignement loal de type programmationdynamique (setion 1.3.2). Les n protéines ayant obtenu les meilleurs sores dans e�ltre sont ensuite passées au seond �ltre. Ce seond �ltre aligne la séquene requêteave les n protéines séletionnées par le premier �ltre. Le sore du seond �ltre utilisedes positions pairées et néessite ainsi l'utilisation d'un algorithme d'alignement globalde type PTP (setion 1.3.3). Les sores obtenus sur e seond �ltre permettent de trierà nouveau les protéines et ette liste �nale est donnée à l'utilisateur.L'avantage du fontionnement en �ltres suessifs est de pouvoir séletionner rapide-ment des andidats puis de ra�ner le lassement et les alignements ave une fontionde sore plus signi�ative. Le premier �ltre doit don être :� rapide, puisqu'il est utilisé sur une grande quantité de données ;35



36 FROSTO : un outil pour la reonnaissane de repliements� sensible, ar un maximum de andidats doit être reruté même si de nombreuseserreurs sont présentes ;� pas néessairement spéi�que ar les erreurs seront ompensées par le seond�ltre.Cependant, si le premier �ltre n'est pas assez sensible, 'est-à-dire si il ne rerutepas de "bons" andidats, le deuxième �ltre n'apporte pas ou peu d'information. Lasensibilité de la méthode dépend don fortement de la sensibilité du premier �ltre.A�n d'étendre les possibilités de FROST, nous avons souhaité ajouter des méthodesd'alignements et des fontions de sores di�érentes. Néanmoins, la struture du pro-gramme et les dépendanes très fortes entre les di�érentes parties du ode ne permet-taient pas d'ajouter simplement des fontions de sores.De plus, le "pakage" FROST ontenait un grand nombre de logiiels annexes, desripts, et de �hiers de on�guration rendant son installation ompliquée et fastidieuse.C'est pourquoi nous avons souhaité rendre FROST modulaire et failement extensible.3.2 De FROST à FROSTOLors de la oneption de FROSTO, nous avons tout d'abord séparé la préparation desdonnées de leur utilisation. FROSTO lit en entrée un ertain nombre de �hiers dansdes formats prédé�nis. En onséquene, peu importe la façon dont es �hiers sont réés.FROSTO utilise par exemple des �hiers d'alignements multiples. Ces �hiers peuventêtre obtenus par n'importe quel logiiel d'alignements multiples (MUSCLE, DIALIGN,et) du moment que le format est respeté. L'utilisateur est don libre d'utiliser le logiielde son hoix pour générer les �hiers néessaires au fontionnement de FROSTO.Nous avons ensuite hoisi d'enlever le système des �ltres. Désormais, une instane
I de FROSTO onsiste à aligner une séquene requête S sur une banque de protéines
{P1...Pm} en utilisant une fontion de sore Fi et un algorithme d'alignement Aj . Ensortie, FROSTO produit la liste L de tous les alignements obtenus ordonnés selon leurssores. Cette simpli�ation nous a permis d'identi�er le module élémentaire (Fi, Aj).Une instane de FROSTO se résume don par ses entrées, le module utilisé et la sortie :

I : (S, {P1...Pm}) → (Fi, Aj) → LCette simpli�ation possède deux avantages. Tout d'abord, elle permet de reproduirele fontionnement en �ltres de FROST. Il su�t de laner une instane I1 de FROSTOave un premier module, de séletionner les n premières protéines de la liste produiteet de les utiliser dans une instane I2 ave un autre module.



FROSTO : Fold Reognition Oriented Searh Tool Objet oriented 37Le deuxième avantage est que haque module est indépendant des autres. Parexemple, si nous voulons ajouter une fontion de sore, il su�t de réer un moduleontenant ette fontion et un algorithme d'alignement. Les formats d'entrée et de sor-tie ne hangent pas.En�n, Poirriez et al. ont montré que la parallélisation des alignements dans FROSTapportait un réel gain de performane au niveau des temps de alul [55℄. Nous avonsdon onçu FROSTO en supposant que haque alignement pourrait s'exéuter en pa-rallèle sur une grille de alul.Les setions suivantes sont onsarées à la desription des modules de FROSTO(fontions de sores et méthodes d'alignement). Nous présentons également les gainsapportés par la parallélisation du ode.3.3 FROSTO : Fold Reognition Oriented Searh Tool Ob-jet orientedFROSTO est un logiiel érit en C++ que j'ai réalisé en ollaboration ave :� Guillaume Launay qui était en ontrat post-dotoral sur le projet ANR PRO-TEUS. Ensemble, nous avons dé�ni le design général de FROSTO, les di�érentsmodules et la parallélisation. Il a en partiulier implémenté les fontions de soreutilisées dans FROSTO.� Yavor Vutov, qui était ingénieur de reherhe sur le projet ANR PROTEUS,a implémenté la partie parallélisation de FROSTO et a également mis en plael'arhiteture logiielle qui a servi au développement des modules.� Alexandre Cornu, qui était ingénieur expert sur le projet ANR BIOWIC, apartiipé à la mise au point et aux tests de la partie parallélisation initialementimplémentée par Yavor Vutov.� Noël Malod-Dognin, qui était dotorant dans l'équipe Symbiose, a partiipéà l'élaboration de l'algorithme d'alignement loal. Nous avons ollaboré sur l'im-plémentation de la méthode par séparation�évaluation et de la desente de sous-gradient dé�nies dans le hapitre 5.3.3.1 ParallélisationLorsqu'une séquene requête est alignée ave n protéines de la banque de données,les n alignements sont indépendants. Ils sont don très failement parallélisables. Àpartir de la dé�nition d'une instane de FROSTO, nous avons dé�ni une tâhe unitaireparallélisable (S,Pk, Fi, Ai) qui orrespond à aligner la séquene S ave la protéine Pken utilisant la fontion de sore Fi et l'algorithme d'alignement Aj .Comme dans tout algorithme parallèle, il faut trouver un bon équilibre entre alulet ommuniation pour ne pas perdre de temps. Dans et objetif, les tâhes unitaires



38 FROSTO : un outil pour la reonnaissane de repliementssont distribuées équitablement entre di�érents proessus parallèles, appelés lients. Laquantité de lients est un paramètre réglable en ligne de ommande.La parallélisation de FROSTO a été programmée ave les librairies pthread1 et MPI 2.La librairie pthread est utilisée pour paralléliser des aluls sur une seule mahine alorsque la librairie MPI permet de distribuer des aluls sur plusieurs mahines. Nous avonstesté es deux librairies sur di�érents nombres de n÷uds (un n÷ud = une mahine onte-nant 8 ÷urs). Nous dé�nissons quatres méthodes : pthread sur 1 n÷ud (Pthread/1),MPI sur un n÷ud (MPI/1), MPI sur 4 n÷uds (MPI/4) et MPI sur 8 n÷uds (MPI/8).La parallélisation a été testée sur deux jeux de tests en mesurant l'aélération obtenuepar rapport à l'algorithme séquentiel. Le premier jeu de tests (J1) onsiste à aligner lastruture 1a0iA ave sa propre séquene puis ave 200 séquenes de même taille généréesaléatoirement. La protéine 1a0iA est de longueur 353 et ontient 23 SSEs. A�n de trouverle meilleur équilibre entre ommuniation et aluls, nous avons observé l'aélérationobtenue en fontion du nombre de lients et du nombre de n÷uds. Les résultats de etteexpériene sont présentés dans la �gure 3.1.
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Fig. 3.1 � Comparaison des di�érents paramètres de parallélisation sur J1. Le jeu detests J1 onsiste à aligner la struture 1a0iA ave sa propre séquene puis ave 200 séquenes demême taille générées aléatoirement. Un point représente une instane (201 alignements). Chaqueinstane est plaée sur le graphique en fontion du nombre de lients alloués (en absisses) etde l'aélération obtenue par rapport à une exéution séquentielle.Nous remarquons que l'aélération optimale (×33) est obtenue pour la parallélisationutilisant la librairie MPI sur 8 n÷uds ave 64 lients. Nous remarquons également que1http ://www.opengroup.org/onlinepubs/007908799/xsh/pthread.h.html2http ://www.ms.anl.gov/researh/projets/mpi



FROSTO : Fold Reognition Oriented Searh Tool Objet oriented 39sur un seul n÷ud, si nous augmentons le nombre de lients, la librairie pthread est plusrapide que MPI.Le deuxième jeu de tests (J2) onsiste à aligner la struture 2volB (15 SSEs) ave laséquene 1h6zA (920 aides aminés) puis ave 200 séquenes de la même taille généréesaléatoirement. Les résultats de ette expériene sont présentés dans la �gure 3.2.
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Fig. 3.2 � Comparaison des di�érents paramètres de parallélisation sur J2. Le jeude tests J2 onsiste à aligner la struture 1volB ave la propre séquene 1h6zA puis ave200 séquenes de même taille générées aléatoirement. Un point représente une instane (201alignements). Chaque instane est plaée sur le graphique en fontion du nombre de lientsalloués, en absisse, et de l'aélération obtenu par rapport à une exéution séquentielle, enordonnée.Nous remarquons que la meilleure aélération (×23) est obtenue par la parallélisationMPI ave 32 lients sur 8 n÷uds. Au-delà de ette valeur, si des lients sont ajoutés,l'aélération est moindre. Cela signi�e que, pour des instane di�iles, il n'est pasnéessaire de multiplier les lients, ar ela n'améliore pas la vitese de alul.Comme dans l'expériene préédente, sur un seul n÷ud, la librairie pthread sembleêtre plus rapide que MPI. Cette aratéristique pourrait être exploitée a�n d'aélérerles aluls en distribuant des paquets d'alignements sur plusieurs n÷uds, via MPI ousimplement par un sript, puis en parallélisant loalement leurs aluls via pthread.Cette parallélisation n'a pas enore été implémentée au moment de la rédation de edoument.



40 FROSTO : un outil pour la reonnaissane de repliements3.3.2 Fontions de sores3.3.2.1 Pro�ls statistiquesDans FROST, Marin et al. ont développé deux fontions de sores appelées 1D et 3D[44℄. Ces fontions ont été diretement intégrées dans FROSTO. Le alul des sores dees fontions est basé sur la mesure de l'information donnée par un évènement y surl'ourene d'un évènement x [24℄, notée I(x; y) et alulée omme suit :
I(x; y) = log

P (x, y)

P (x)P (y)Dans ette formule, P (x, y) est la probabilité onjointe d'apparition des évènements
x et y, P (x) est la probabilité d'apparition de l'évènement x, et P (y) est la probabilitéd'apparition de l'évènement y. À partir de ette formule, Marin et al. dé�nissent tousles sores de FROST omme dérit i-dessous.Fontion de sore 1D Les sores 1D de FROST onsistent à mesurer la similaritéentre deux résidus, haun étant à une position donnée dans une séquene ou une stru-ture. Pour les résidus appartenant à une struture, nous onnaissons également leurétat struturel. Les états struturaux sont dé�nis par les éléments de struture seon-daire (hélies, feuillets et boules) et par l'aessibilité au solvant (enfoui ou exposé).Dans ette setion, les aides aminés provenant de la séquene requête seront notés enminusule (r) et les aides aminés de la struture seront notés en majusule (R).Dans FROST, le sore de substitution d'un aide aminé rj (à la jème position dansla séquene) par un aide aminé Ri (à la ième position dans la struture) dans l'étatstrutural Ei est alulé ainsi :

s(rj , RiEi) = −2log
P (rj , RiEi)

P (rj)P (RiEiDans ette formule, S(rj , RiEi) est le sore de substitution de l'aide aminé Ri dansl'état strutural Ei par l'aide aminé rj . P (rj , RiEi) est la probabilité onjointe d'ap-parition dans un alignement de l'aide aminé rj et de l'aide aminé Ri dans l'état stru-tural Ei. En�n, P (rj) est la probabilité d'apparition de l'aide aminé rj et P (RiEi) estla probabilité d'apparition de l'aide aminé Ri dans l'état strutural Ei. Pour haqueétat strutural, une matrie de substitution 20 × 20 est préalulée sur une banque destrutures.Lors d'un alignement, nous ne onsidérons pas seulement un aide aminé à une po-sition donnée mais un pro�l dérivé d'un alignement multiple. Le sore d'alignement dupro�l profj (à la jème position dans la séquene) ave le pro�l Profi (à la ième position



FROSTO : Fold Reognition Oriented Searh Tool Objet oriented 41dans la struture) dans l'état strutural Ei est alulé par la formule suivante :
S(profj, P rofiEi) =

20
∑

l=1

F (rl
j)

20
∑

k=1

F (Rk
i ) s(rl

j , R
k
i Ei)Dans ette formule, S(profj, P rofiEi) est le sore orrespondant à l'alignement dela position i de la struture ave la position j de la séquene, F (rl

j) est la fréquened'apparition du résidu l à la position j dans l'alignement multiple assoié à la séquene,et F (Rk
i ) est la fréquene d'apparition du résidu k à la position i dans l'alignementmultiple assoié à la struture.Fontion de sore 3D La fontion de sore 3D est similaire à la fontion de sore1D mais au lieu de prendre en ompte une seule position, elle s'applique sur des pairesde positions. Une paire d'aides aminés aux positions j et j′ dans la séquene est notée

rjj′ . Une paire d'aides aminés aux positions i et i′ dans la struture et dans les étatsstruturaux respetifs Ei et Ei′ est notée Rii′Eii′ . Ainsi, les sores de substitutions sontalulés par la formule suivante :
s(rjj′ , Rii′Eii′) = −2log

P (rjj′ , Rii′Eii′)

P (rjj′)P (Rii′Eii′)Dans ette formule, P (rjj′, Rii′Eii′) est la probabilité onjointe d'apparition de lapaire rjj′ et de la paire Rii′Eii′ , P (rjj′) est la probabilité 'apparition de la paire rjj′, et
P (Rii′Eii′) est la probabilité d'apparition de la paire Rii′Eii′ . Comme pour la fontionde sore 1D, es matries sont préalulées sur une banque de strutures.Comme pour la fontion de sore 1D, lors d'un alignement, les sores de substitutionssont pondérés par les pro�ls des deux protéines alignées. Ainsi, le sore d'alignement dupro�l profjj′ de la paire rjj′ ave le pro�l Profii′ de la paire Rii′Eii′ est donné par laformule suivante :

S(profjj′, P rofii′Eii′) =

njj′
∑

l=1

F (rl
jj′)

nii′
∑

k=1

F (Rk
ii′) s(rl

jj′ , R
k
ii′Eii′)Dans ette formule, S(profjj′, P rofii′Eii′) est le sore orrespondant à l'alignementdes positions i et i′ de la struture ave les positions j et j′ de la séquene, F (rl

jj′) estla fréquene d'apparition de la paire l aux positions j et j′ dans l'alignement multipleassoié à la séquene, et F (Rk
ii′) est la fréquene d'apparition de la paire k aux positions

i et i′ dans l'alignement multiple assoié à la struture.Le alul des sores 3D est très long ar, dans le pire des as, toutes les paires d'aidesaminés apparaissent dans un alignement multiple. Il y a don potentiellement 400 pairesdans haque alignement multiple. Si m est le nombre de blos alignés et n le nombre de



42 FROSTO : un outil pour la reonnaissane de repliementspositions possibles pour es blos, le nombre de sores 3D à aluler est de omplexité
O(16.104×n2×m2). Il faut noter, en e�et, que les sores des paires d'aides aminés AiAjet AjAi ne sont pas symétriques quand les aides aminés sont dans des environnementsdi�érents. Par ontre, dans des environnements identiques, les sores des paires AiAj et
AjAi sont identiques. Ces aluls étant indépendants les uns des autres, il est néanmoinspossible de les paralléliser a�n de les exéuter rapidement.3.3.2.2 Fontion de sore SSEDans FROSTO, nous avons ajouté une fontion de sore, dite fontion SSE, baséesur les éléments de struture seondaire (SSEs) observés dans la struture et préditsdans la séquene. Cette fontion est basé sur les sores de substitution des éléments destruture seondaire proposé par Wang et Dunbrak [69℄ et présentés dans le tableau3.1. Ces sores de substitutions sont notés s(oi, pj), ou oi est le SSE observé à la position
i dans la struture et pj est le SSE prédit à la position j dans la séquene.Ho Co SoHp 1.38 -1.86 -3.83Cp -1.19 0.81 -0.70Sp -3.40 -1.21 1.54Tab. 3.1 � Sores de substitution des éléments de la struture seondaire. Dans etableau, les lignes orrespondent aux SSEs préditent dans la séquene, et les olonnes orres-pondent aux SSEs observées dans la struture. La lettre H orrespond aux hélies-α, C auxboules et S aux feuillets-β. Cette matrie a été proposée par Wang et Dunbrak en 2004 [69℄.La prédition de la struture seondaire des séquenes est réalisée avant l'utilisation deFROSTO par le logiiel PsiPred [35℄. Pour une séquene, PsiPred donne la probabilité
Pj(k) d'observer haque élément de struture seondaire k à haque position j. Le sored'alignement, d'une position i dans la struture ave une position j dans la séquene,est alulé par la formule suivante :

S(i, j) = Pj(H)s(oi,H) + Pj(C)s(oi, C) + Pj(S) ∗ s(oi, S)L'utilisation de PsiPred pour prédire la struture seondaire des séquenes n'est pasobligatoire. Pour utiliser la fontion de sore SSE, il su�t de produire un �hier dansle format lu par FROSTO et ontenant les probabilités d'apparitions des SSEs auxpositions de la séquene.3.3.3 Types d'alignementsDans FROST, deux types d'alignements étaient proposés. Le premier onsistait àaligner deux séquenes de protéines grâe à un algorithme lassique de programmation



Ce qu'il faut retenir de e hapitre 43dynamique en utilisant les sores 1D. Il s'agissait don d'un alignement loal séquene�séquene (les trois opérations, substitution, délétion et insertion, étaient possibles).Le deuxième type d'alignement onsistait à aligner une séquene ave une struturede protéine omme dans le problème du PTP. Dans un tel alignement, la longueur dela séquene requête doit égale à ±30% de la taille de la struture. Il s'agit don d'unalignement global séquene�struture.Dans FROSTO, nous avons ajouté la possibilité de réaliser des alignements semi-globaux séquene�struture. Ce type d'alignement orrespond à un alignement globaldans lequel la longueur de la séquene n'est plus limitée à ±30% de la taille de lastruture. Le but d'un tel alignement est de déteter des domaines à l'intérieur d'unlongue séquene omme présenté en setion 1.3.En�n, nous avons également ajouté la possibilité de réaliser des alignements loauxséquene�struture. Ce type d'alignement est l'objet de e travail de thèse et est déve-loppé dans les setions suivantes.3.4 Ce qu'il faut retenir de e hapitreFROSTO est un logiiel permettant d'aligner des séquenes de protéines ave desstrutures de protéines. Il est basé sur FROST, un logiiel développé par Marin etal. [44℄. FROSTO est une version orientée objet de FROST dans laquelle nous avonsmodularisé l'utilisation des fontions de sore et des alignements.Une exéution du programme FROSTO onsiste à aligner une séquene requête S surune banque de protéines {P1...Pm} en utilisant une fontion de sore Fi et un algorithmed'alignement Aj . Ce fontionnement se résume par ette formule :
I : (S, {P1...Pm}) → (Fi, Aj) → LDans FROSTO, les alignements sont des tâhes indépendantes qui sont don paral-lélisables sur un luster de alul. Ainsi, FROSTO a été onçu pour pouvoir être utiliséen parallèle. Grâe à ette parallélisation, le alul de 201 alignements est jusqu'à 33fois plus rapide qu'en séquentiel.Dans les alignements proposés par FROSTO, les sores utilisés sont basés sur lamesure de l'information donnée par un évènement y sur l'ourene d'un évènement x[24℄, notée I(x; y) et alulée omme suit :

I(x; y) = log
P (x, y)

P (x)P (y)



44 FROSTO : un outil pour la reonnaissane de repliementsDans ette formule, P (x, y) est la probabilité onjointe d'apparition des évènements
x et y, P (x) est la probabilité d'apparition de l'évènement x, et P (y) est la probabilitéd'apparition de l'évènement y. À partir de ette formule, Marin et al. dé�nissent tousles sores 1D et 3D. Les sores 1D mesurent la ompatibilité entre une position dansla séquene et une position dans la struture. Les sores 3D mesurent la ompatibilitéentre une paire de positions dans la séquene et une paire de positions dans la struture.À es deux types de sores, nous avons ajouté un sore basé sur les éléments destruture seondaire (SSE), observés dans la struture, et prédit dans la séquene. Laprédition de la struture seondaire de la séquene permet d'obtenir pour haque posi-tion dans ette séquene, la probabilité d'être dans une hélie, un feuillet ou une boule.Ces probabilités permettent de pondérer un sore de substitution entre SSEs. Ce soreest donné par la matrie de substitution 3× 3 proposée par Wang et Dunbrak en 2004[69℄.FROSTO permet de reproduire les alignements proposés dans FROST mais il permetégalement de réaliser des alignements semi-globaux a�n de déteter des domaines stru-turaux dans de longues séquenes, ainsi que des alignements loaux qui sont l'objet dee travail de thèse.



Chapitre 4Alignements loaux pour lareonnaissane de repliementsDans e hapitre, nous dé�nissons et formalisons les alignements loaux pour la re-onnaissane de repliements. La setion 4.1 dé�nit tout d'abord la notion d'alignementloal utilisant des sores pairés. La setion 4.2 détaille les di�érents modèles que nousavons développés pour réaliser es alignements loaux. En�n, la setion 4.3 présente uneomparaison des di�érents modèles.4.1 Formalisation des alignements loauxEn 1994, Lathrop a dé�ni le PTP omme un problème onsistant à assigner à haqueblo d'une arte de ontats généralisée une position relative sur une séquene de pro-téine (setion 1.3.3). Comme présenté dans la �gure 4.1, et assignement oblige à at-tribuer une position à haque blo. Cela signi�e qu'il n'y a pas de délétions dans lastruture alignée.
Fig. 4.1 � Illustration d'un alignement global dé�ni par Lathrop.Pourtant, dans le domaine des alignements de séquenes, les trois opérations (substi-tution, insertion et délétion) sont réalisables dans les deux séquenes alignées. De plus,dans e domaine, le type d'alignement le plus utilisé est l'alignement loal dans lequel,des délétions ne sont pas pénalisées. 45



46 Alignements loaux pour la reonnaissane de repliements

Fig. 4.2 � Alignement strutural entre les protéines 1ukyA et 1dvrA. L'alignementstrutural est réalisé par le logiiel VAST [25℄. 1ukyA est la protéine olorée en vert, 1dvrA esten bleu. Les éléments de struture seondaire des deux protéines s'alignent deux-à-deux saufles deux feuillets-β signalés qui ne sont pas présents dans 1ukyA.L'absene de la délétion dans le PTP entraîne deux restritions majeures. Toutd'abord, si la séquene est trop ourte par rapport à la struture, ertains blos nepourront pas être positionnés sur la séquene, l'alignement est impossible à réaliser.Ensuite, ertaines protéines partagent des strutures similaires à un ou deux élémentsde struture seondaire près (�gure 4.2). Dans le PTP, omme les blos représentent leshélies-α et les feuillets-β, même si un alignement est réalisable, les blos surnumérairesrisquent de provoquer des déalages dans l'alignement (�gure 4.3). Ainsi, la similaritéloale entre les deux protéines n'est pas détetée.
0 50 100 150 200

1ukyA séquence

1ukyA structure

1dvrA structure

Alignement global - 3D

Fig. 4.3 � Alignement global entre la séquene 1ukyA et la struture 1dvrA. Laséquene de 1ukyA est représentée par un trait noir, la struture de 1dvrA est en bleu. Leshélies-α sont représentées par des zigzags, les feuillets-β par des �èhes. La struture de 1ukyAest représentée en vert sous la séquene. Les feuillets-β entourés en rouge provoquent un déalagedes éléments de struture seondaire préédents.Dans e travail de thèse, nous proposons de relâher l'obligation d'assigner haque blode la arte de ontats à une position dans la séquene. Autrement dit, un alignementloal pour la reonnaissane de repliements onsiste à assigner à haque blo d'une arte



Formalisation des alignements loaux 47de ontats généralisée : soit une position sur la séquene requête, soit un gap (�gure4.4). Aligner un blo fae à un gap orrespond à omettre un blo lors de l'alignement.Dans la suite du manusrit, nous utiliserons indi�éremment les termes d'omission ou dedélétion lorsqu'un blo est aligné fae à un gap.
Fig. 4.4 � Illustration d'un alignement loal.4.1.1 Graphe d'alignement loal (GAL1) : première versionDans le hapitre 3, le PTP est modélisé sous la forme d'un graphe d'alignement.Dansette setion, nous dé�nissons un graphe d'alignement loal (GAL1) sur lequel nousavons développé nos modèles MIP (�gure 4.5).
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Carte de contactFig. 4.5 � Exemple d'alignement dans un graphe d'alignement loal GAL1. En ab-isse, une arte de ontat représentant une struture de protéine. En ordonnée, une séquene deprotéine. Les ars entre les sommets représentent toutes les interations entre blos en fontionde leurs positions. Un exemple d'alignement loal est représenté en gras. Les blos 3,5 et 6 sontativés aux positions 1, 3 et 5. Les blos 1, 2 et 4 sont omis.Dans un alignement loal, omme ertains blos peuvent être omis, les blos restantspeuvent être positionnés sur toute la longueur de la séquene. Si Lk représente la tailledu blo k, et N la longueur de la séquene, alors haque blo peut s'aligner sur nk =
N −Lk + 1 positions. Nous ne pouvons don plus utiliser des positions relatives ommepour le graphe original du PTP. Dans GAL1, les olonnes ont don des tailles di�érentes.Ativer un sommet ik orrespond diretement à assigner le blo k de la struture 3D àla position i sur la séquene. Un blo k est omis (assigné à un gap) si auun sommet de



48 Alignements loaux pour la reonnaissane de repliementsla olonne k n'est atif. Trouver un alignement loal optimal orrespond à ativer auplus un sommet dans haque olonne.Nous dé�nissons le graphe GAL1(V1, E) où l'ensemble des sommets V1 = {rik|1 ≤ k ≤
m, 1 ≤ i ≤ nk} est organisé en olonnes. Chaque olonne k orrespond à l'ensemble despositions absolues possibles du blo k. Une olonne k ontient nk sommets omme déritpréédemment. Ces sommets sont dits "réels", et notés r, par opposition aux sommetsfaties de GAL2 (voirs setion 4.1.2). L'ensemble des ars E1 = {((i, k), (j, l))|(k, l) ∈
I, 1 ≤ i ≤ nk, i + Lk ≤ j ≤ nl} représente l'ensemble des interations entre blos.4.1.2 Graphe d'alignement loal (GAL2) : deuxième versionLe graphe d'alignement loal GAL1 nous a permis de développer le modèle MIP appelé"modèle ompat" (voir setion 4.2.1). Néanmoins, nous avons eu besoin d'un graphed'alignement loal di�érent a�n de proposer des modèles MIP plus performants. Nousproposons une deuxième version du graphe d'alignement loal appelée GAL2. Dans egraphe, pour haque olonne k, nous ajoutons N + 1 sommets représentants la délétiondu blo k. Ces sommets sont dits faties ar ils représentent une position fatie (unedélétion). Les sommets faties sont notés d.
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Carte de contactFig. 4.6 � Exemple d'alignement dans un graphe d'alignement loal GAL2. Enabisse, une arte de ontat représentant une struture de protéine. En ordonnée, une séquenede protéine. Dans e graphe, les points grisés représentent les sommets faties (d) et les pointsblans les sommets réels (r). En plus des ars de GAL1, trois autres types d'ars peuventexister : (1) d'un sommet d à un sommet d, (2) d'un sommet d à un sommet r, (3) d'un sommet
r à un sommet d. Comme dans la �gure 4.5, les blos 3,5 et 6 sont ativés aux positions 1, 3 et5. Les blos 1, 2 et 4 sont omis.Nous dé�nissons le graphe GAL2(V2, E) où l'ensemble des sommets V2 = V1 ∪ D estl'union des sommets de V1 et de l'ensemble des sommets faties D = {dik|1 ≤ k ≤
m, 1 ≤ i ≤ N + 1}. L'ensemble des ars E est le même que elui de GAL1. Néanmoins,



Modélisation en problème MIP 49dans GAL2, il est possible d'ajouter trois autres types d'ars en fontion des besoins dumodèle. Comme illustré dans la �gure 4.6, un ar peut exister : d'un sommet fatie àun sommet fatie (dd), d'un sommet fatie à un sommet réel (dr), d'un sommet réelà un sommet fatie (rd).Les graphes GAL1 et GAL2 sont utilisés dans la setion suivante a�n de dé�nir lesmodèles MIP représentant les alignements loaux pour la reonnaissane de repliements.4.2 Modélisation en problème MIPLes modèles MIP ont montré leur utilité pour résoudre le PTP [4, 77℄ surtoutlorsqu'ils sont assoiés à des tehniques de résolution e�aes omme l'évaluation�séparation et la relaxation lagrangienne [6℄. Notre méthode de travail onsiste à dé-velopper plusieurs modèles MIP représentant le problème à résoudre. Nous testons en-suite es modèles grâe au logiiel CPLEX 10.0, un outil permettant de résoudre desmodèles MIP de façon générique. Dans ette setion, nous présentons inq modèles MIPreprésentant les alignements loaux proposés dans la setion 4.1.4.2.1 Modèle ompat (CM)Le modèle ompat (CM) est le premier modèle que nous avons développé. Il estbasé sur la première version du graphe d'alignement loal (GAL1). À haque sommet
ik (ligne i, olonne k), nous assoions une variable binaire Yik ∈ {0, 1}. La variable Yikvaut 1 si le blo k est aligné à la position i, 0 sinon. De même, nous assoions à haqueinteration ikjl (lignes i et j, olonnes k et l) une variable ontinue Zikjl. La variable
Zikjl vaut 1, si les blos k et l sont alignés respetivement aux positions i et j. Commedans le modèle MYZ, les variables Z ne sont pas binaires ar leur omportement va êtredé�ni par les ontraintes du modèle.Nous rappelons ii quelques notations utilisées :� nk = N − Lk + 1 est le nombre de positions du blo k.� M est l'ensemble des blos (|M | = m).� E = {((i, k), (j, l))|(k, l) ∈ I, 1 ≤ i ≤ nk, i + Lk ≤ j ≤ nl} est l'ensemble desoordonnées des ars du graphe d'alignement.La fontion objetif de e modèle a la même forme que elle du PTP (2.11) :

Min

m
∑

k=1

nk
∑

i=1

CikYik +
∑

(i,k,j,l)∈E

CikjlZikjl (4.1)



50 Alignements loaux pour la reonnaissane de repliementsCette fontion objetif est soumise aux ontraintes suivantes :
Yik ∈ {0, 1}, k ∈ M, i ∈ [1, nk] (4.2)

0 ≤ Zikjl ≤ 1, ((i, k), (j, l)) ∈ E (4.3)
nk
∑

i=1

Yik ≤ 1, k ∈ M (4.4)
nl
∑

j=i+Lk

Zikjl − Yik ≤ 0, (k, l) ∈ I, i ∈ [1, nk] (4.5)
j−Lk
∑

i=1

Zikjl − Yjl ≤ 0, (k, l) ∈ I, j ∈ [1, nl] (4.6)
Yik +

min(nl,i+Lk−1)
∑

j=1

Yjl ≤ 1, 1 ≤ k ≤ l ≤ m, i ∈ [1, nk] (4.7)
nk
∑

i=1

Yik +

nl
∑

i=1

Yil −

nl
∑

j=Lk+1

j−Lk
∑

i=1

Zikjl ≤ 1, (k, l) ∈ I (4.8)Les ontraintes (4.2) et (4.3) dé�nissent les domaines des variables Y et Z. Lesontraintes (4.4) orrespondent aux onstraintes (2.6) de MYZ. Elles imposent à haqueblo d'être aligné à une seule position, ou omis. Les ontraintes (4.7) onservent l'ordredes blos et empêhent qu'ils se superposent. Les ontraintes (4.5) et (4.6) font orres-pondre l'ativation d'un ar ave l'ativation des sommets de ses extrémités. En�n, lesontraintes (4.8) imposent l'ativation d'un ar entre deux olonnes k et l si un sommetest atif dans haque olonne. Ces dernières ontraintes sont néessaires ar les sorespeuvent êtres négatifs ou positifs. S'il n'y a que des sores négatifs, tous les sores desars sont favorisant. Les ars seront forément ativés et les ontraintes (4.8) ne sontpas néessaires. Mais les sores que nous utilisons peuvent être positifs. Dans e as, sinous n'ajoutons pas les ontraintes (4.8), un ar peut être inatif alors que les sommetsà ses extrémités sont atifs.Ce modèle est le premier que nous ayons développé. Il utilise peu de variables, 'estpourquoi nous l'avons nommé modèle ompat. Néanmoins, e modèle est assez éloignédu modèle MYZ dont il s'inspire. Or, MYZ est un modèle partiulièrement e�ae pourrésoudre le PTP. Nous avons don souhaité nous rapproher de e modèle.Les di�érenes majeures entre MYZ et CM sont les formes des ontraintes. DansMYZ, les ontraintes sont des égalités alors que dans CM, e sont des inégalités. Nousavons don développé les modèles suivants en essayant de transformer les inégalités enégalités.



Modélisation en problème MIP 514.2.2 Modèle étendu 1 (EM1)Dans e modèle, nous avons transformé les ontraintes (4.4) en égalités. Pour ela,nous avons introduit les sommets faties présentés dans GAL2 (setion 4.1.2). Les som-mets faties sont assoiés à des variables binaires Dik. Dans e modèle, omettre le blo
k revient à ativer un des sommets faties de la olonne k.La fontion objetif (4.1) est la même que pour le modèle ompat. Celle-i estsoumise aux ontraintes (4.2), (4.3), (4.5), (4.6) et (4.8) du modèle CM auxquelles nousajoutons les ontraintes suivantes :

Dik ∈ {0, 1}, k ∈ M, i ∈ [1,N + 1] (4.9)
nk
∑

i=1

Yik +

N+1
∑

i=1

Dik = 1, k ∈ M (4.10)
j
∑

i=1

Dik +

min(j,nk)
∑

i=1

Yik −

j
∑

i=1

Dik−1 −

j−Lk−1
∑

i=1

Yik−1 ≤ 0, k ∈ [2,m], j ∈ [1,N + 1](4.11)Les ontraintes (4.9) dé�nissent le domaine des variables D. Les ontraintes (4.10)ont le même r�le que les ontraintes (4.4) du modèle CM. Mais e sont maintenant deségalités. EM1 est don plus prohe du modèle MYZ.De plus, les ontraintes (4.7) ont disparu du modèle. Elles sont remplaées parles ontraintes (4.11). Ces nouvelles ontraintes ont exatement le même e�et, ellesonservent l'ordre des blos et les empêhent de se hevauher.4.2.3 Modèle étendu 2 (EM2)Dans le modèle EM2, nous avons essayé de transformer les ontraintes (4.5) et (4.6)en égalités. Pour ela, nous avons ajouté des ars entre les sommets réels et les sommetsfaties. Nous dé�nissons deux nouveaux type de variables binaires :� rdikjl ∈ R, (k, l) ∈ I, (i, j) ∈ RD sont des variables binaires représentant un ardepuis un sommet réel vers un sommet fatie (RD = {(i, j) |(k, l) ∈ I 1 ≤ i ≤
nk, i + Lk ≤ j ≤ N + 1}) ;� drikjl ∈ R, (k, l) ∈ I, (i, j) ∈ DR sont des variables binaires représentant un ardepuis un sommet fatie vers un sommet réel (DR = {(i, j) |(k, l) ∈ I, 1 ≤ i ≤
j ≤ nl}).



52 Alignements loaux pour la reonnaissane de repliementsCe modèle utilise toujours la fontion objetif (4.1) soumise aux ontraintes (4.2),(4.3), (4.8), (4.9), (4.10), (4.11) auxquelles nous ajoutons les ontraintes :
0 ≤ rrikjl ≤ 1, (k, l) ∈ I, (i, j) ∈ RD (4.12)
0 ≤ drikjl ≤ 1, (k, l) ∈ I, (i, j) ∈ DR (4.13)

nl
∑

j=i+Lk

Zikjl +

N+1
∑

j=i+Lk

rdikjl − Yik = 0, (k, l) ∈ I, i ∈ [1, nk] (4.14)
j−Lk
∑

i=1

Zikjl +

j
∑

i=1

drikjl − Yjl = 0, (k, l) ∈ I, j ∈ [1, nl] (4.15)Dans e modèle, les ontraintes (4.12) et (4.13) dé�nissent les domaines des variables
rd et dr. Les ontraintes 4.5) et (4.6) du modèle ompat ont été remplaées par lesontraintes 4.14) et (4.15) qui ont le même e�et.4.2.4 Modèle étendu 3 (EM3)Dans e modèle, nous avons ajouté des ars entre les sommets faties :� ddikjl ∈ R, (k, l) ∈ I, (i, j) ∈ DD sont des variables binaires représentant un ardepuis un sommet fatie vers un sommet fatie (DD = {(i, j) | 1 ≤ i ≤ j ≤

N + 1}).La fontion objetif (4.1) est soumise aux ontraintes (4.2), (4.3), (4.9), (4.11), (4.12),(4.13), (4.14) et (4.15). Nous ajoutons les ontraintes :
0 ≤ ddikjl ≤ 1, (k, l) ∈ I, (i, j) ∈ DD (4.16)

N+1
∑

j=i

ddijkl +

nl
∑

j=i

drijkl − dik = 0, (k, l) ∈ I, i ∈ [1,N + 1] (4.17)
j
∑

i=1

ddijkl +

j−Lk
∑

i=1

rdijkl − djl = 0, (k, l) ∈ I, j ∈ [1,N + 1] (4.18)les ontraintes (4.16) dé�nissent le domaine des variables dd. Les ontraintes (4.17)et (4.18) remplaent les ontraintes (4.8). Ainsi, le modèle EM3 est le plus prohe dumodèle MYZ.4.2.5 Modèle étendu 4 (EM4)Comme le modèle EM3 ontient beauoup de variables et de ontraintes, nous avonsessayé d'améliorer le modèle EM2 en remplaçant les ontraintes (4.8) sans ajouter devariables. Dans e modèle, la fontion objetif (4.1) est soumise aux ontraintes (4.2),(4.3), (4.9), (4.10), (4.11), (4.12), (4.13), (4.14) et (4.15) auxquelles nous ajoutons les



Comparaison des modèles 53ontraintes suivantes :
nl
∑

j=i

drijkl − dik ≤ 0, (k, l) ∈ I, i ∈ [1,N + 1] (4.19)
j−Lk
∑

i=1

rdijkl − djl ≤ 0, (k, l) ∈ I, j ∈ [1,N + 1] (4.20)Ces deux types de ontraintes permettent d'enlever les ontraintes (4.8).4.3 Comparaison des modèles4.3.1 Jeu de testsLes inq modèles proposés dans la setion préédente ont été implémentés dansFROSTO grâe à la bibliothèque de fontions du logiiel CPLEX 10.0 de la soiétéIlog. Nous avons réé un jeu de test de 440 alignements (10 séquenes requêtes pour44 strutures ibles). Les protéines utilisées dans e jeu de test sont présentées dans letableau 4.1. Séquenes requêtes Strutures ibles1b4aA 1bjaA, 120A, 1f7A, 1t5A, 1d5vA1bjaA 1d8jA, 1dp7P, 1e85A, 1ei7A, 1�2A120A 1�tX, 1g4mA, 1gtfA, 1gvdA, 1gyvA1zA 1h8A, 1hrA, 1hlvA, 1hw1A, 1im3D1t5A 1irzA, 1ix2A, 1jhgA, 1jr8A1d8jA 1k5nB, 1kmtA, 1l6pA, 1lddA1dp7P 1n9pA, 1o6sB, 1osyA, 1pp7U1e85A 1q0eA, 1rowA, 1svbA, 1tbxA1ei7A 1uadC, 1zrrA, 2bbyA, 2hftA1jhgA 2hmzA, 2htsA, 2irfG, 3fapBTab. 4.1 � Jeu de test utilisé pour omparer les modèles d'alignement loal. Lesprotéines sont nommées par leur ode PDB.
Les alignements ont été réalisés sur le luster de alul de la plateforme bioinfor-matique GenOuest1. Les ordinateurs de e lusters sont équipés de proesseurs AMDOpteron 2,5GHz (bi-oeur) ayant 4Mo de mémoire vive.1http ://www.genouest.org



54 Alignements loaux pour la reonnaissane de repliements4.3.2 Distanes relatives à l'optimaleLa distane relative à l'optimale (RG), ou "relative gap" en anglais, est une valeurtrès utilisée pour mesurer la qualité des modèles MIP. Cette mesure est basée sur ladistane entre la valeur de la solution optimale du problème (OPT ) et la valeur d'unesolution approhée. La solution approhée peut être obtenue par relaxation linéaire,lagrangienne ou par une tehnique utilisant des heuristiques. Dans notre as, nous avonsutilisé CPLEX a�n de générer une solution approhée par relaxation linéaire (LP ). Ladistane relative est alors dé�nie par la formule :
RG =

LP − OPT

OPTPlus la distane relative est petite, plus la solution relahée est prohe de l'optimale.Un modèle est dit "plus �n" qu'un autre si sa distane relative est plus petite.
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Fig. 4.7 � Distributions des distanes relatives des inq modèles MIP. Les distri-butions sont représentées par des boxplots. Les boîtes grisées représentent 75% des instanesar, pour tous les modèles, le minimum est onfondu ave le premier quartile. La médiane estégalement onfondue ave le minimum pour tous les modèles étendus (EM). Cei signi�e que,pour 50% des instanes, la solution relahée est optimale. Pour des raisons de visibilité, nousavons enlevé le maximum des modèles CM (1,27) et EM4(0,73).la �gure 4.7 présente une omparaison des gaps relatifs des di�érents modèles. Nousobservons que les modèles EM3 et EM4 donnent des gaps relatifs plus �ns que lesautres modèles. En fait, EM3 est toujours plus �n que n'importe quel autre modèle.Nousremarquons également qu'il donne une distane relative nulle dans 73% des as. Cela



Comparaison des modèles 55signi�e que dans 73% des as, la solution optimale est obtenue en résolvant le problèmerelahé, don très rapidement. Par omparaison, les taux de distanes relatives nullesdes autres modèles sont : 42% pour CM, 56% pour EM1 et EM2 et 40% pour EM4.Nous notons également que EM1 et EM2 donnent exatement les mêmes gaps relatifs.L'ajout de variables dans le modèle EM2 n'a don pas hangé le omportement dumodèle.4.3.3 Temps de alulsNous avons ensuite omparé les temps de aluls des di�érents modèles. Nous remar-quons tout d'abord que les modèles EM1 et EM2 sont les plus rapide. Ils ont des tempsde aluls très prohes. Cei on�rme les observations sur la distane relative : les mo-dèle EM1 et EM2 sont équivalents pour le logiiel CPLEX. En fait, EM1 est toujoursplus rapide que n'importe quel autre modèle.
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Fig. 4.8 � Distributions des temps de alul des inq modèles MIP. Les temps dealul maximum étant très élevés, les lignes supérieures s'arrêtent à la valeur 1, 5(q75 − q25).Pour des raisons de lisibilité, nous avons représenté les valeurs jusqu'à 100 seondes. Les tempsmaximums de haque modèle sont de 600 seondes.Nous observons également que le modèle EM3, qui est le plus performant au niveaude la distane relative, est ii moins performant au niveau des temps de aluls. Cela



56 Alignements loaux pour la reonnaissane de repliementspeut s'expliquer par la quantité de variables et de ontraintes du modèle. En�n, lesontraintes exprimées dans le modèle EM4 rendent le problème très long à résoudre.4.3.4 Nombre de variables et de ontraintesA�n de omprendre plus préisément le omportement des di�érents modèles, nousavons observé leur nombre de variables (�gure 4.9) et de ontraintes (�gure 4.10).
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Fig. 4.9 � Distributions du nombre de variables des inq modèles MIP. Les distri-butions sont représentées par des boxplots. Les boîtes grisées représentent 50% des instanes.Les maximums étant très élevés, les lignes supérieures s'arrêtent à la valeur 1, 5(q75 − q25).Pour des raisons de lisibilité, le nombre de variables est limité à 106. Le nombre maximal devariables pour haque modèle est : n(CM) = 8, 3.105, n(EM1) = 8, 4.105, n(EM2) = 26, 8.105,
n(EM3) = 36, 9.105, n(EM4) = 26, 8.105.Au niveau du nombre de variables, la première observation évidente est que le modèleCM ontient le moins de variables puisqu'il n'y a que des ars et des sommets réels.Dans le modèle EM1, nous avons doublé le nombre de sommets en ajoutant les sommetsfaties. En fait, la di�érene entre CM et EM1 est invisible dans la �gure 4.9 ar lenombre de sommets est très petit omparé au nombre d'ars. Dans EM2 et EM4 nousavons ajouté des ars entre sommets réels et faties. La di�érene ave EM1 et CMest nettement visible. En�n, EM3 est le modèle ontenant le plus de variables puisqu'ilontient tous les sommets et ars possibles (réels ou faties). En résumé, si n(i) est lenombre de variables du modèle i, alors :

n(CM) < n(EM1) < n(EM2) = n(EM4) < n(EM3)



Comparaison des modèles 57La omparaison du nombre de ontraintes est présentée dans la �gure 4.10. Nousobservons que le modèle EM1 ontient le moins de ontraintes. En e�et, l'ajout dessommets faties dans EM1 a permis d'enlever les ontraintes (4.7) du modèle CMet de les remplaer par les ontraintes (4.11) qui ont le même e�et. Le nombre deontraintes (4.7) est proportionnel à m2N2 alors que le nombre de ontraintes (4.11)est proportionnel à mN (m est le nombre de blos dans la struture, N est la longueurde la séquene). Il y a don moins de ontraintes dans EM1 que dans CM.
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Fig. 4.10 � Distributions du nombre de ontraintes des inq modèles MIP. Pourdes raisons de lisibilité, le nombre de ontraintes est limité à 20.103. Le nombre maximal deontraintes pour haque modèle est : n(CM) = 99, 7.103, n(EM1) = 29, 2.103, n(EM2) =
29, 2.103, n(EM3) = 57.103, et n(EM4) = 57.103.Nous observons également que EM1 et EM2 possédent le même nombre de ontraintes,e qui est ohérent ave la dé�nition des modèles. En�n, dans EM3 et EM4, le nombrede ontraintes devient très grand ar nous ajoutons les ontraintes (4.17) et (4.18) aumodèle EM3, et les ontraintes (4.19) et (4.20) dans EM4. Cela revient à doubler lenombre de ontraintes dans es deux modèles.4.3.5 Ce qu'il faut retenir de e hapitreLe problème du PTP onsiste à aligner tous les blos d'une struture de protéine surune séquene de protéine. Dans e problème, les blos sont obligatoirement alignés. Nousproposons de relâher ette ontrainte et de laisser les blos s'aligner ou non sur uneséquene. Un tel alignement est appelé alignement loal dans le sens où il reproduit



58 Alignements loaux pour la reonnaissane de repliementsle omportement d'un alignement loal de séquenes en proposant les trois types detransformations (la substitution, l'insertion et la délétion) et en ne pénalisant pas lesdélétions.Nous proposons inq modèles MIP représentant les alignements loaux. Ces inq mo-dèles ont été onçus de façon inrémentale à l'aide du logiiel CPLEX. Nous proposonstout d'abord un modèle simple et ompat (CM) que nous avons ensuite ra�né en ajou-tant des sommets faties (EM1) et des ars faties (EM2, EM3, EM4). Ces modèlesdi�èrent par le nombre de variables et de ontraintes qu'ils possèdent (�gures 4.9 et4.10).Sur un jeu de 440 alignements, les expérienes montrent que le modèle EM1 est le plusrapide. Néanmoins, nous observons que le modèle EM3 présente une distane relative àl'optimale très petite omparée aux autres modèles. A�n de développer un algorithmedédié pour résoudre un problème, nous prenons traditionnellement le modèle ayant laplus petite distane relative à l'optimale. Mais dans notre as, le modèle EM3 est aussitrès lent, 'est pourquoi nous avons hoisi le modèle EM1 pour développer l'algorithmeprésenté dans la setion suivante.



Chapitre 5Un algorithme dédié pour résoudreles alignements loauxLes alignements loaux proposés dans le hapitre préédent ont été alulés ave lelogiiel CPLEX. Néanmoins, ertaines instanes sont di�iles à résoudre et CPLEXn'arrive pas à trouver une solution (approhée ou exate) en un temps raisonnable. Or,pour utiliser les alignements loaux à grande éhelle, 'est-à-dire sur un grand jeu dedonnées et sur des instanes di�iles, nous devons obtenir des résultats rapidement.A�n de résoudre rapidement les modèles MIP présentés dans la setion préédente,nous utilisons un algorithme par séparation�évaluation dans lequel les solutions appro-hées sont alulées sur une relaxation lagrangienne du modèle EM1.Dans e hapitre, nous présentons tout d'abord la stratégie de séparation�évaluationque nous avons développée puis la relaxation lagrangienne du modèle EM1. Nous dé-rivons ensuite l'algorithme de programmation dynamique utilisé pour résoudre le pro-blème relahé ainsi que les paramètres de la desente de sous-gradient permettant derésoudre son dual. En�n, nous omparons les résultats de notre algorithme ave CPLEXen termes de temps d'exéution et de distane relative à l'optimale.5.1 Séparation et évaluationDans notre méthode par séparation�évaluation, l'évaluation est réalisée sur la re-laxation lagrangienne du modèle EM1. Cette évaluation étant dérite dans les setionssuivantes, nous nous intéressons ii à la partie séparation.Lors de la séparation de l'espae des solutions, une stratégie intéressante est de dé-ouper le problème en deux sous-problèmes indépendants et de tailles similaires. Nousavons identi�é trois méthodes permettant un tel déoupage. Pour une meilleure lisibi-lité, les exemples de déoupage sont illustrés sur des grilles omplète plut�t que sur lesgraphes GAL1 ou GAL2, sauf lorsque ela est néessaire.59



60 Un algorithme dédié pour résoudre les alignements loaux5.1.1 Déoupage sur les sommetsUne première méthode simple pour déouper l'espae des solutions est de hoisir unsommet x et de dé�nir deux sous-problèmes A et B : dans A, x est atif, dans B, xest inatif. Ainsi l'espae des solutions est séparé en deux sous-problèmes indépendants,omme illustré dans la �gure 5.1.
Ⓐ Ⓑ

Fig. 5.1 � Illustration du déoupage sur un sommet. Le problème prinipal (grille 6×11)est déoupé à partir du sommet x (en rouge). Dans le sous-problème A, le sommet x est ativé,les autres sommets de la olonne orrespondante sont don inatifs. De plus, les ontraintesd'ordre et de non-hevauhement des blos implique que ertains sommets ne seront jamaisatifs, nous pouvons don les enlever. Dans le sous-problème B, le sommet x n'est pas ativé,il est don enlevé du problème.Ce type de déoupage montre plusieurs limites :� les deux sous-problèmes ne sont pas de tailles similaires ;� pour haque sous-problème, une struture de données doit onserver les hoixfait préédemment. La taille de ette struture de données est proportionnelle aunombre de sommets dans le modèle ;� le nombre de sous-problèmes générés est de omplexité O(2v), v étant le nombrede sommets dans le modèle.5.1.2 Déoupage sur les olonnesL'espae des solutions peut également être divisé à partir d'une olonne k. Soit A et
B deux sous-problèmes. Dans A, la olonne k est ative, un sommet de ette olonnesera don obligatoirement ativé. Dans B, la olonne k est inative, auun sommet nesera ativé. Le déoupage basé sur les olonnes est illustré dans la �gure 5.2.Le hoix de la olonne k est basé sur le nombre d'interations. En e�et, plus uneolonne possède d'interations, plus elle partiipe au sore. En onséquene, hoisird'ativer, ou non, une telle olonne peut entraîner de fortes variations du sore global.



Séparation et évaluation 61
Ⓐ Ⓑ

Fig. 5.2 � Illustration du déoupage sur une olonne. Le problème prinipal est déoupéà partir de la olonne k hoisie (en rouge). Dans le sous-problème A, la olonne k est ativée,un de ses sommets doit être atif. Dans le sous-problème B, la olonne k n'est pas ativée, elleest don enlevée du problème.Nous espérons ainsi pouvoir ouper des branhes prohes de la raine de l'arbre dereherhe.Le déoupage sur les olonnes permet d'utiliser moins de ressoures que le préédentdéoupage. En e�et, pour haque sous-problème, il su�t de onserver les hoix e�etuéspréédemment dans un veteur de taille m, où m est le nombre de olonnes. De plus,lorsqu'une olonne est ative, ela impose qu'un sommet soit ativé dans ette olonneet ela implique un déoupage du graphe.Si un sommet est obligatoirement ativé dans la olonne k, alors les sommets desolonnes suivantes ne peuvent s'ativer qu'à partir de la ligne Lk. De même, les sommetsdes olonnes l préédentes ne peuvent s'ativer qu'en dessous de la ligne nl − Lk. Ledéoupage induit par une olonne ative réduit ainsi l'espae des solutions (�gure 5.3).Un défaut de e déoupage est qu'il ne permet pas d'obtenir des sous-problèmestriviaux, 'est-à-dire orrespondant à une solution unique. En e�et, lorsqu'il ne resteque des olonnes atives dans le graphe, nous ne savons pas quels sont les sommets àativer. Il faut enore déouper le problème pour d'obtenir une solution triviale. Nousmontrons que e défaut peut être ompensé par le déoupage présenté i-dessous.5.1.3 Déoupage sur le grapheLa dernière méthode onsiste à déouper le graphe de façon à réer deux sous-graphesontenant un nombre de sommets similaires. Pour réaliser e déoupage, nous herhonsun sommet qui servira de pivot. Le graphe est ensuite déoupé au niveau de e pivotomme dérit dans la �gure 5.4. Ainsi, les deux sous-problèmes sont de tailles similaires.



62 Un algorithme dédié pour résoudre les alignements loaux
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Fig. 5.3 � Illustration du déoupage induit par l'ativation d'une olonne sur ungraphe GAL1. Les ontraintes d'ordre et de non-hevauhement impliquent l'inativation dessommets en pointillés si la olonne entrale est ativée.

Fig. 5.4 � Illustration du déoupage d'un graphe. Le graphe entier est à la raine del'arbre. Il est ensuite déoupé en deux sous-graphes par un algorithme qui hoisi le sommetpivot le plus équilibré (en rouge), 'est-à-dire pour lequel les deux sous-graphes ont un nombrede sommets similaire.



Relaxation Lagrangienne du modèle EM1 63Dans un problème d'alignement global, omme haque olonne ontient un sommetatif, e déoupage permet d'obtenir des sous-problèmes indépendants. Mais ette pro-priété n'est plus véri�ée dans le as des alignements loaux. En e�et, omme illustrédans la �gure 5.5, deux sous-problèmes peuvent partager des solutions identiques arertaines olonnes sont inatives. Ce déoupage n'est don pas diretement appliableà notre problème.
Ⓐ Ⓑ

Fig. 5.5 � Exemple de deux solutions identiques dans deux sous-problèmes di�é-rents. Les olonnes 2,4 et 5 étant omises, la solution (sommets noirs) est identique dans lesdeux sous problèmes.Néanmoins, dans le déoupage sur les olonnes présenté dans la setion préédente,lorsqu'un problème n'est plus divisible, il ne reste que des olonnes atives. Dans e as,un déoupage sur le graphe est fontionnel. Dans notre algorithme, nous ommençonsdon par déouper le problème à l'aide d'un déoupage sur les olonnes puis, lorsque en'est plus possible, nous déoupons les sous-problèmes obtenus par un déoupage sur legraphe.5.2 Relaxation Lagrangienne du modèle EM1A�n d'utiliser une relaxation Lagrangienne sur le modèle EM1, la première étapeonsiste à trouver les ontraintes qui le rendent di�ile à résoudre. Comme pour lePTP, la di�ulté vient prinipalement des ars entre les blos [39℄. En e�et, sans esars, le PTP peut se résoudre par une programmation dynamique [6℄.Plus partiulièrement, les ontraintes rendant le problème di�ile sont elles qui fontorrespondre les extrémités des ars ave les sommets ativés. Dans le modèle EM1, esont les ontraintes (4.6), (4.5) et (4.8). Si nous relâhons es ontraintes, le problèmepeut être résolu en un temps polynomial. Cependant, il n'est pas néessaire de relâhertous les types de ontraintes. Par exemple, si nous ne relâhons que les ontraintes(4.6) et (4.8), ela revient à libérer l'extrémité droite des ars. Dans e as, il n'estpas néessaire de faire orrespondre l'ativation d'un sommet ave l'ativation des arsentrant dans e sommet. Le problème peut être résolu en un temps polynomial par unalgorithme de programmation dynamique.



64 Un algorithme dédié pour résoudre les alignements loauxNous avons don hoisi de relaher les ontraintes (4.6) et (4.8) du modèle EM1.Les ontraintes (4.6) s'appliquent sur les sommets ayant des ars entrant. Ainsi, unmultipliateur lagrangien λkjl ≥ 0 est assoié à haque triplet (k, j, l) tel que (k, l) ∈ Iet Lk < j < nl. L'ensemble des multipliateurs lagrangiens assoiés aux ontraintes(4.6) est dé�ni omme suit :
Λ = {λkjl|(k, l) ∈ I, Lk < j < nl}Ainsi, les ontraintes (4.6) sont intégrées à la fontion objetif sous la forme suivante :
∑

λkjl∈Λ

λkjl

(

j−Lk
∑

i=1

Zikjl − Yjl

)

Les ontraintes (4.8) s'appliquent sur les paires de olonnes. À haque paire (k, l) ∈
I est assoiée un multipliateur lagrangien γkl ≥ 0. L'ensemble des multipliateurslagrangiens assoiés aux ontraintes (4.8) est dé�ni omme suit :

Γ = {γkl|(k, l) ∈ I}Ainsi, les ontraintes (4.8) sont intégrées à la fontion objetif sous la forme suivante :
∑

γkl∈Γ

γkl
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∑
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∑
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∑
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A�n de simpli�er l'ériture le fontion objetif, les multipliateurs lagrangiens λ et γsont diretement ajoutés aux sores C de la fontion objetif. Ainsi, dans le problèmerelahé, le sore assoié à une variable Yik, noté C
λγ
ik , est dé�ni par :

C
λγ
ik = Cik +

∑

(l,k)∈I

(γlk − λlik) +
∑

(k,l)∈I

γklDe la même façon, le sore assoié aux ars, don aux variables Zikjl, est noté C
λγ
ikjlet est dé�ni par :

C
λγ
ikjl = Cikjl + λkjl − γklNous dé�nissons ainsi le problème relahé ER1 par la fontion objetif suivante :

Min
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λγ
ik Yik +

∑

(i,k,j,l)∈E

C
λγ
ikjlZikjl −

∑

(k,l)∈I

γkl (5.1)Cette fontion objetif est soumise aux ontraintes (4.2), (4.3), (4.5), (4.9), (4.10), et(4.11). Le problème ER1 ainsi dé�ni peut être résolu par un algorithme de programma-tion dynamique omme dérit dans la setion suivante.



Résolution du problème relahé 655.3 Résolution du problème relahéDans le problème ER1, les ontraintes (4.6) et (4.8) n'étant plus présentes, l'a-tivation d'un ar sortants du sommet (i, k) vers la olonne l n'est plus ontraint parl'ativation des sommets dans la olonne l. Ainsi, le sore d'un sommet est donné parla formule
s(i, k) = C

λγ
ik + GetArcOut(i, k)où C

λγ
ik est le sore assoié au sommet (i, k) et GetArcOut(i, k) est une proéduredonnant la somme des sores des ars ativés sortants du sommet (i, k). Le détail deette proédure est présentée en setion 5.3.2.L'algorithme par programmation dynamique que nous avons utilisé pour résoudre leproblème ER1 est présenté dans la setion suivante.5.3.1 Programmation dynamique globale5.3.1.1 Forme de la matrieDans une matrie de programmation dynamique, appelée matrie DP , une ase (i, k)ontient le sore du hemin optimal depuis la ase (1, 1) jusqu'à la ase (i, k). Si ettematrie représente un alignement entre des séquenes A et B, le hemin optimal de (1, 1)à (i, k) représente l'alignement optimal entre les i premiers éléments de la séquene A etles k premiers éléments de la séquene B. Cela signi�e don que les i (resp. k) premierséléments de la séquene A (resp. B) sont utilisés.Dans les graphes d'alignement GAL1 et GAL2 (setion 4.1), la position d'un blosur la séquene est dé�nie par la position de son premier aide aminé (setion 1.3.3).Par onséquent, si un blo k est en position i alors les i + Lk premiers aides aminésde la séquene sont utilisés (�gure 5.6.A). Cei est inompatible ave la dé�nition de lamatrie de programmation dynamique préédente.

i = 17

Utilisation = 21

i = 21

Ⓐ

ⒷFig. 5.6 � In�uene de la dé�nition de la position d'un blo. A) La position d'unblo est dé�nie par la position de son premier aide aminé. Cette position ne orrespond pasau nombre d'aides aminés alignés dans la séquene. B) La position d'un blo est dé�nie parla position de son dernier aide aminé. Cette position orrespond au nombre d'aides aminésalignés dans la séquene.



66 Un algorithme dédié pour résoudre les alignements loauxA�n d'adapter GAL1 et GAL2 dans une matrie de programmation dynamique or-rete, la position d'un blo sur la séquene est dé�nie par la position de son dernier aideaminé. Ainsi, un blo k positionné en i orrespond bien à l'utilisation des i premiersaides aminés de la séquene (�gure 5.6.B). Dans e graphe modi�é, un blo k ne peutêtre positionné en dessous de la ligne Lk. Le graphe d'alignement modi�é est illustrédans la �gure 5.7.
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Fig. 5.7 � Graphe d'alignement modi�é pour la programmation dynamique. Laposition d'un blo est dé�nie par son dernier aide aminé. Ainsi, une olonne k est déalée de
Lk − 1 positions vers le haut par rapport à GAL1.La matrie DP ontient don m+1 olonnes et N+1 lignes, la première ligne et la pre-mière olonne servant à initialiser la programmation dynamique. Résoudre le problèmeER1 dans ette matrie est un problème de omplexité O(mN). Une superposition dela matrie DP et du graphe modi�é est illustrée sur la �gure 5.8.
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Résolution du problème relahé 675.3.1.2 Mouvements dans la matrieDans une matrie de programmation dynamique lassique, le sore d'une ase (i, j)est le meilleur sore parmi les suivants :� le sore de la ase à gauhe (i, k − 1) (mouvement horizontal) ;� le sore de la ase en-dessous (i − 1, k) (mouvement vertial) ;� le sore de la ase en diagonale (i − 1, k − 1) + le sore du sommet s(i, k) (mou-vement diagonal).Cette dé�nition s'applique lorsque les éléments alignés sont de même taille, mais dansnotre as, les blos ont des longueurs di�érentes. Ainsi, omme les blos ne peuvent passe hevauher et doivent rester dans l'ordre, le mouvement diagonal est déalé. En e�et,si un blo k est aligné en position i, alors le blo suivant k + 1 ne peut pas être plaé àune position inférieure à i + Lk+1 sinon, les blos se hevauhent ou hangent d'ordre(�gure 5.9).
L = 5

i = 21i = 16Fig. 5.9 � Les positions de deux blos onséutifs sont, au minimum, séparées parla longueur du deuxième blo. La longueur du deuxième blo étant de 5, La position deelui-i est au minimum de 16 + 5 = 21.Dans la matrie DP , le mouvement diagonal vers la ase (i, k) est don alulé àpartir de la ase (i−Lk, k − 1). Cette dé�nition implique que le sore d'une ase (i, k),où i < Lk, ne dépend que des ase (i − 1, k) et (i, k − 1) ; le mouvement diagonal n'estpas possible.5.3.2 Calul des ars sortantsDans la setion préédente, nous avons dé�ni la proédure GetArcOut(i, k) qui renvoiela somme des sores des ars ativés entre le sommet (i, k) et les olonnes l telles que
(k, l) ∈ I. Dans ette proédure, nous voulons ativer les ars ayant le meilleur sore sanstenir ompte de l'ativation des sommets à droite des ars. Pour ela, nous proposonsles deux méthodes déritent i-dessous.5.3.2.1 Programmation dynamique loalePour dé�nir les meilleurs ars sortants d'un sommet (i, k), un algorithme de pro-grammation dynamique peut être utilisé. À partir du sommet (i, k), nous dé�nissonsune matrie Tik (�gure 5.10) dont le nombre de lignes est nl = N +1− i et le nombre deolonnes ml est le nombre d'interations (k, l) ∈ I. Cherher les meilleurs ars sortantsdu sommet (i, k) revient à herher le meilleur hemin de la ase (0, 0) à la ase (nl,ml)



68 Un algorithme dédié pour résoudre les alignements loauxdans la matrie Tik, en tenant ompte des sores des ars renontrés. La omplexité deet algorithme est O(mlnl).
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Fig. 5.10 � Exemple de matrie de programmation dynamique loale. La matrie dedroite est utilisée pour trouver les meilleurs ars sortants du sommet (3, 3). Si une ase ontientun point, il y a un ar depuis le sommet (3, 3) jusqu'à ette ase et son sore est pris en omptelors d'un mouvement diagonal.Comme dans la programmation dynamique globale, le sore de la ase (j, l), est lemeilleur sore parmi :� le sore de la ase (j − 1, l) ;� le sore de la ase (j, l − 1) ;� le sore de la ase (j − Ll, l − 1) + le sore de l'ar (i, k)(j, l).Cette dé�nition de la proédure GetArcOut(i, k) garantit que les extrémités droitesdes ars ativés respetent les ontraintes d'ordre (4.11). Néanmoins, ette proédure estappelé environ m × N fois lors de la programmation dynamique globale. Cela entraîneune omplexité globale de l'algorithme proportionnelle à m×N ×ml×nl. m et ml sontproportionnels au nombre de SSEs dans une struture, N et nl sont proportionnels àla longueur d'une séquene. La omplexité est don quadratique par rapport à la tailledes protéines alignées, e qui peut entraîner des temps de aluls très longs.Cette méthode de alul des ars sortants est notée DP (Dynami Programming)dans la suite du doument.5.3.2.2 Tas binairesDans la programmation dynamique loale dérite préédemment, les ontraintes d'ordresur les extrémités droites des ars sont respetées. Or le modèle ER1 n'oblige pas à res-peter es ontraintes puisque les extrémités droites des ars ne sont plus reliées aux



Résolution du problème relahé 69sommets. Ainsi, au lieu de hoisir les ars en respetant es ontraintes, nous proposonsde hoisir les ars uniquement en fontion de leur sore.A�n de hoisir les ars en fontion de leur sore, il est néessaire de les trier. De plus,e tri doit être e�ae ar les ars représentent une grande quantité de données. Pourela, nous proposons d'utiliser la struture de données appelée tas binaire ou binaryheap en anglais.
2

3

4 9
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6Fig. 5.11 � Exemple de tas binaire. Dans e tas binaire, haque père a une valeur inférieureà ses �ls. La raine possède don la valeur minimale. Il n'y a pas d'ordre entre les �ls.Un tas binaire est un arbre binaire ayant une relation d'ordre total, notée ≺, surla valeur des n÷uds, notée v. Dans un tas binaire, la propriété suivante est toujoursvéri�ée : Si le n÷ud A est le père du n÷ud B alors v(A) ≺ v(B). Dans notre as, ommenous herhons un minimum, la relation d'ordre total "≺" est une relation d'infériorité"≤". Ainsi, nous garantissons que la valeur d'un père est toujours plus petite que ellesde ses �ls. La raine de l'arbre possède don la valeur la plus petite et elle est aessiblediretement. La �gure 5.11 présente un exemple de tas binaire.Un tas binaire possède aussi des aratéristiques intéressantes pour le tri. L'insertiond'une nouvelle valeur et son tri sont réalisés en O(log2n), n étant le nombre d'élémentsdans l'arbre. De plus, hanger la valeur d'un n÷ud entraîne un tri qui est égalementréalisé en O(log2n). Ces deux aratéristiques sont partiulièrement intéressantes pourle stokage des valeurs des ars.En e�et, si l'insertion des valeurs dans le tas binaire est e�etuée une seule foisà l'initialisation de la matrie, la desente de sous-gradient modi�e régulièrement lesvaleurs des ars lors de la mise à jour des multipliateurs lagrangiens. Il faut don quele tri soit très e�ae, e que permet un tas binaire.Dans ette version de la proédure GetArcOut(i, k), un tas binaire est assoié àhaque triplet (i, k, l), 'est-à-dire à un sommet (i, k) en interation ave la olonne l.Ainsi, le hoix des ars sortants du sommet (i, k) s'e�etue en un temps linéaire puisqu'ilsu�t de parourir les tas binaires assoiés au sommet (i, k) en prenant à haque fois l'arà la raine du tas. Le alul des ars sortants par ette méthode est de omplexité linéaire
O(ml) alors que la version programmation dynamique est de omplexité O(mlnl).



70 Un algorithme dédié pour résoudre les alignements loauxCette méthode de alul des ars sortants est notée BH (Binary Heap) dans la suitedu doument.5.4 Paramètres de la desente de sous-gradientDans la desente de sous-gradient permettant de résoudre le problème dual du la-grangien, le pas utilisé à haque itération est alulé omme suit :
λk+1 = λk +

sk · ǫk(η̄ − ηk)

||sk||2Dans ette formule, sk est le sous-gradient à l'itération k, ηk est la valeur du problèmerelahé à l'iteration k, don la borne inférieure. Les sommets ativés par la solution duproblème relahé sont utilisés pour générer une solution faisable, 'est-à-dire respetantles ontraintes de EM1. Le sore de ette solution est utilisé omme borne supérieure. η̄est la meilleure borne supérieure trouvée dans les k itérations préédentes, 'est-à-direla solution faisable ayant le sore le plus bas.Le paramètre ǫk est �xé à 0, 5 au début de l'algorithme. Si auune amélioration n'estobservée au bout de 10 itérations, ǫ est réduit d'un dixième. Par défaut, le nombred'itérations est �xé à 3000 et le temps de alul est limité à 600 seondes.5.5 RésultatsA�n de mesurer les performanes des di�érents algorithmes proposés i-dessus etde les omparer aux résultats obtenus en utilisant CPLEX, nous avons utilisé le jeu detests présenté en setion 4.3.1. Nous mesurons les performanes en termes en temps dealul et de distane relative à l'optimale (voir setion 4.3.2). Ces mesures sont toutd'abord réalisées à la raine de l'arbre de reherhe.5.5.1 Résultats à la raine de l'arbre de reherhe5.5.1.1 Temps de alulNous avons tout d'abord omparé les résultats obtenus à la raine de l'arbre dereherhe. Pour les aluls e�etués ave CPLEX, nous onsidérons les temps de alulsdu premier noeud de l'arbre, ela orrespond à une relaxation linaire du problème. Cetteméthode est notée rootLP . Pour les aluls e�etués ave notre algorithme, nous arrê-tons également les aluls au premier noeud de l'arbre, e qui orrespond à résoudre larelaxation lagrangienne du problème. Comme nous avons deux algorithmes permettantde aluler les ars sortants d'un sommet, nous notons rootBH le alul ave l'algo-rithme BH (tas binaire), et rootDP le alul ave l'algorithme DP (programmationdynamique).
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Fig. 5.12 � Comparaison des temps de alul au premier n÷ud. Un point représenteune instane (un alignement). Chaque instane est plaée sur le graphique en fontion dutemps de alul obtenu par la méthode rootLP en absisse, et en fontion du temps de aluldes méthodes rootBH (points marrons) et rootDP (roix rouges) en ordonnée. Pour haqueméthode, le alul est e�etué à la raine de l'arbre de reherhe. Si un point est en-dessousde la ligne d'égalité, alors la méthode rootDP ou rootBH est plus rapide que CPLEX. Nousremarquons que la méthode rootBH est plus rapide que les deux autres.Les résultats, présentés dans la �gure 5.12, montrent que l'algorithme utilisant lestas binaires rootBH semble le plus rapide. Cela est ohérent ave la dé�nition des al-gorithmes puisque la omplexité de BH est inférieure à elle de DP . Pour ertainesinstanes, les temps de aluls de rootDP sont plus longs que eux de CPLEX. A�nde se rendre ompte de la di�érene entre rootBH et rootDP , nous avons omparé lesdistributions de leurs temps de alul (�gure 5.13).
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Fig. 5.13 � Comparaison des distributions des temps de aluls de rootBH et rootDP .Les temps de aluls de rootBH sont nettement inférieurs à eux de rootDP .Nous remarquons que rootBH est bien plus rapide que rootDP . En partiulier, letemps de alul maximum de rootBH est de 123,57 seondes alors que rootDP atteintla limite �xée à 600 seondes.



72 Un algorithme dédié pour résoudre les alignements loaux5.5.1.2 Distane relative à l'optimalNous avons ensuite omparé les distanes relatives à l'optimal des méthodes rootLP ,
rootBH et rootDP . Les résultats, présentés dans la �gure 5.14, montrent que la méthode
rootDP donne les distanes relatives les plus �nes. Cela est ohérent ave la dé�nitiondes algorithmes puisque DP est plus ontraint que BH.
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Distance relativeFig. 5.14 � Distributions des distanes relatives au premier n÷ud de l'arbre dereherhe pour les méthodes rootLP , rootBH et rootDP . Nous observons que la méthodela plus �ne est rootDP .Nous avons également mesuré le nombre de fois où la solution optimale est trouvéeà la raine de l'arbre (tableau 5.1. Les résultats montrent que les méthodes rootBH et
rootDP ont des taux très prohes et supérieurs à elui obtenu ave CPLEX.

rootLP rootBH rootDPTaux de solution optimale 56% 72% 74%Tab. 5.1 � Taux de solutions optimales trouvées au premier n÷ud de l'arbre dereherhe.5.5.2 Résultats dans l'arbre de reherheAprès avoir omparé les résultats obtenus à la raine de l'arbre de reherhe, nousavons souhaité observer le omportement de l'algorithme dans l'arbre de reherhe. Pourela, nous avons laissé l'algorithme parourir l'arbre, en limitant les temps de aluls à600 seondes, sur le jeu de test présenté en setion ??.Nous avons tout d'abord observé les temps de alul de notre algorithme, ave laméthode BH et la méthode DP, que nous avons omparé aux temps de alul du mo-dèle EM1 résolu par CPLEX. Les résultats, présentés dans la �gure 5.15, montrent queles temps de alul de notre algorithme sont plus longs que eux de CPLEX, quelquesoit la méthode utilisée (BH ou DP). Cei montre que notre algorithme onverge moins



Résultats 73

0 100 200 300 400 500 600

Temps de calculs EM1 (s)

0

100

200

300

400

500

600

Te
m
ps
 d
e 
ca
lc
ul
 D
P
 e
t B
H
 (
s)

Égalité

BH

DP

Fig. 5.15 � Comparaison des temps de aluls de EM1, BH et DP. La limite en tempsde alul est �xée à 600 seondes. Un point représente une instane. Les points sont plaéssur le graphique en fontion du temps de alul obtenu sur le modèle EM1 en absisses, et enfontion du temps de alul de la méthode BH (en bleu) et DP (en rouge) en ordonnées.rapidement vers la solution optimale. A�n d'améliorer la onvergene, des réglages se-ront néessaires dans la desente de sous-gradient et dans la méthode par séparation�évaluation.Nous nous sommes alors intéressé au pourentage d'instanes pour lesquelles la solu-tion optimale est obtenue en moins de 600 seondes et en fontion du nombre de n÷udsparourus dans l'arbre de reherhe. Le tableau 5.2 présente les résultats obtenus parles méthodes EM1, BH et DP. Nous observons de nouveau e problème de onvergenelorsque notre algorithme parourt l'arbre de reherhe. Au niveau de la distane relativeà l'optimal, nos deux méthodes (DP et BH) donnent des résultats équivalents ommeprésenté dans la �gure 5.16. nombre de n÷uds pas de limite1 10 100 de n÷udsEM1 56% 83% 87% 93%BH 72% 78% 81% 87%DP 74% 80% 81% 87%Tab. 5.2 � Taux de solutions optimales trouvées après 1, 10 et 100 n÷uds de l'arbrede reherhe ou au bout de 600 seondes. Pour le modèle EM1 résolu par CPLEX, nousavons seulement les valeurs pour le n÷ud raine et au bout de 600 seondes. Nous observons queles méthodes BH et DP présentent de meilleurs taux que EM1 au premier n÷ud. Par ontre, siil n'y a pas de limite dans le nombre de n÷uds, CPLEX a un meilleur taux.
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0,04 0,06 0,08 0,1 1,12 1,181,161,14Fig. 5.16 � Distribution des distanes relatives des méthodes BH et DP aprèsparours dans l'arbre de reherhe. La limite en temps de alul est �xée à 600 seondes.Nous remarquons que les distributions sont très prohes, il n'y a pas de di�érenes notablesentre les deux méthodes. Pour des raisons de lisibilités, nous avons retiré du jeu de test toutesles instane où la distane relative est nulle.5.6 Ce qu'il faut retenir de e hapitreA�n de résoudre rapidement des alignements loaux pour la reonnaissane de replie-ments, nous proposons d'utiliser une méthode par séparation�évaluation dans laquelleles bornes des sous-problèmes sont générées par une relaxation lagrangienne du modèleEM1 présenté dans la setion préédente.La méthode par séparation�évaluation déoupe le problème en hoisissant une o-lonne. Elle génère ainsi deux sous-problèmes, dans le premier, la olonne hoisie estative, dans le seond, la olonne hoisie est inative. Lorsque toutes les olonnes sonthoisies, les problèmes sont déoupés à partir d'un sommet pivot.La relaxation lagrangienne du modèle EM1, notée ER1, onsiste à relaher les ontraintes(4.6) et (4.8) qui sont intégrées à la fontion objetif du modèle. Le problème dual dela relaxation lagrangienne est ensuite résolu par une desente de sous-gradient.A�n de résoudre le problème relahé ER1, nous avons implémenté un algorithme parprogrammation dynamique dans lequel les mouvements diagonaux sont ontraints parla taille des blos de la struture. Pour haque ase de la programmation dynamique,il est néessaire de trouver les meilleurs ars sortants du sommet orrespondant. Nousavons implémenté deux méthodes permettant de trouver les meilleurs ars sortants. Lapremière, notée DP, est basée sur une programmation dynamique loale et elle garantitque les ontraintes d'ordre et de non-hevauhement sont respetées par les extrémi-tés droites des ars. La deuxième méthode, notée BH, ne garantit pas le respet desontraintes préédentes mais est plus rapide ar elle utilise des tas binaires.Sur le premier n÷ud de l'arbre de reherhe, les expérimentations montrent que notrealgorithme utilisant la méthode BH est plus rapide que CLPEX pour résoudre le modèleEM1. De plus, notre algorithme trouve la solution optimal du problème pour 72% des



Ce qu'il faut retenir de e hapitre 75instanes alors que CPLEX n'en trouve que 56%. Par ontre, si nous laissons l'algo-rithme parourir l'arbre de reherhe, les temps de aluls explosent. Notre algorithmene onverge pas rapidement vers la solution optimale du problème et des réglages serontnéessaires a�n de orriger e défaut.
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Chapitre 6Observations sur les alignementsloaux et perspetives6.1 Comparaison ave les alignements globauxDans le hapitre 4, nous avons présenté deux protéines (1ukyA et 1dvrA) dont lesstrutures sont similaires à 77% (ave l'outil TopMath1). Néanmoins, 1dvrA ontienttrois feuillets-β de plus que 1ukyA. Ces feuillets-β surnuméraires entrainent un déalagelors de l'alignement global entre la séquene de 1ukyA et la struture de 1dvrA. Cetalignement est illustré dans la �gure 4.3 que nous reproduisons ii.
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Fig. 6.1 � Alignement global entre la séquene de 1ukyA et la struture de 1dvrA.La séquene de 1ukyA est représentée par un trait noir, la struture de 1dvrA est en bleu.Les hélies-α sont représentées par des zigzags, les feuillets-β par des �èhes. La struture de1ukyA est représentée en vert sous la séquene. Les feuillets-β entourés en rouge provoquentun déalage des éléments de struture seondaire préédents.Dans un alignement loal, nous espérons que es feuillets-β surnuméraires vont êtreomis, permettant ainsi un alignement optimal des autres SSEs de 1dvrA sur la séquenede 1ukyA. Nous avons tout d'abord testé un alignement loal utilisant la fontion 3Ddé�nie en setion 3.3.2. L'alignement loal obtenu est présenté dans la �gure 6.2.1http ://topmath.servies.ame.sbg.a.at/ 77
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Fig. 6.2 � Alignement loal entre la séquene de 1ukyA et la struture de 1dvrA.La séquene de 1ukyA est représentée par un trait noir, la struture de 1dvrA est en bleu. Leshélies-α sont représentées par des zigzags, les feuillets-β par des �èhes. La struture de 1ukyAest représentée en vert sous la séquene. La fontion de sore utilisée est la fontion 3D. A)Un feuillet-β a été enlevé dans 1dvrA alors qu'il y en a un dans 1ukyA à ette position. B) Unfeuillet a été enlevé. Cela a réduit le déalage des blos préédents.Nous observons tout d'abord qu'un des feuillets surnuméraires a été enlevé (�gure6.2.B). Cela a permis aux blos préédents d'être alignés sans déalage, en fae desSSEs orrespondantes. Néanmoins, un blo a été enlevé alors que ela ne semble pasnéessaire (�gure 6.2.A). Nous pouvons supposer que ette délétion est due à la fontionde sore 3D. Pour véri�er ette hypothèse, nous avons de nouveau aligné 1ukyA et 1dvrAave un alignement loal mais en utilisant la fontion de sore SSE. L'alignement obtenuest présenté dans la �gure 6.3.
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Fig. 6.3 � Alignement loal, utilisant la fontion SSE, entre la séquene de 1ukyAet la struture de 1dvrA. La séquene de 1ukyA est représentée par un trait noir. Dans leerle rouge, les feuillets-β qui provoquaient un déalage ont été omis.Dans et alignement, deux des trois feuillets ont été omis, permettant ainsi un meilleuralignement des blos le long de la séquene. La délétion de la �gure 6.2.A est donbien due à la fontion 3D puisque la fontion SSE ne l'omet pas. Notre algorithmed'alignement loal permet don bien d'omettre des blos quand la fontion de sore lenéessite.Néanmoins, l'exemple de la �gure 6.2 illustre bien l'in�uene de la fontion de soresur la délétion des blos et pose plusieurs problèmes qui sont abordés dans les setionssuivantes.



Délétions : quelle limite ? 796.2 Délétions : quelle limite ?Dans un alignement loal, nous avons supposé qu'un blo est omis si sa ontributionau sore est inférieur à 0. Or, nous ne savons pas si ette limite est justi�ée. Pour ela, ilfaudrait onnaître les sores de haque blo à haque position puis véri�er que les blos"mal positionnés" ont un sore inférieur 0. Enore faut-il savoir e que signi�e "malpositionnés". Et omme le sore d'un blo dépend aussi des positions des autres blos,la ombinatoire engendrée omplexi�e ette évaluation. Il n'est don pas ertain que 0soit la bonne limite et il est di�ile de déterminer ette limite.De plus, pour qu'une telle limite existe, ela suppose que le sore et la similaritésoient proportionnels. Or, e n'est pas le as pour les fontions de FROSTO. Notrealgorithme étant programmé pour omettre des blos si leur ontribution est négative,des développements sont néessaires a�n d'adapter les fontions de sore et de les rendreplus disriminantes.6.3 Dé�nition des blosLa dé�nition des blos est également un élément ritique dans le omportement desalignements loaux. En e�et, les blos sont ensés représenter les zones onservées dansla struture des protéines. Dans un premier temps, nous avons hoisi de dé�nir les blossur les éléments de struture seondaire. Or dans ertaines familles de protéines, noussavons que ertains SSEs ne sont pas onservés dans toutes les strutures. De plus, lesSSEs n'ont pas toujours la même longueur d'une protéine à l'autre.Ainsi, pour dé�nir les blos d'une struture sur des SSEs, il faudrait véri�er la lon-gueur et la présene de es SSEs dans la famille de ette struture ou générer un onsen-sus sur un alignement multiple de strutures.Un autre possibilité est de revenir à la dé�nition d'un blo. Un blo est une zoneonservée au ours de l'évolution. La zone peut-être onservée au niveau de la séqueneou de la struture. Nous pourrions don ombiner des informations de séquene avedes informations de struture. Nous pourrions également réduire la longueur des blosà 1, 'est-à-dire utiliser haque aide aminé omme blo. Néanmoins, dans e as, laombinatoire explose et le problème devient très di�ile à résoudre.La dé�nition des blos est un sujet sur lequel nous avons ollaboré ave FrançoisCoste de l'équipe Symbiose et Joël Pothier de l'université Paris 6. C'est un travail enours au moment de la rédation de ette thèse.



80 Observations sur les alignements loaux et perspetives6.4 Fontion de soreDans le premier exemple présenté dans e hapitre, nous avons remarqué qu'unblo disparaissait alors qu'il paraissait raisonnable de l'aligner. Nous avons vu que eomportement était dû à la fontion de sore 3D. Cette fontion de sore mesure laquantité d'information dans les olonnes d'un alignement multiple. Cette dé�nition seheurte à plusieurs éueils.Le premier éueil est le nombre de séquenes dans l'alignement multiple. En e�et,dériver des sores à partir 4 ou de 300 séquenes n'a pas la même signi�ation. Nousdevons don reruter un ertain nombre de séquenes lors de l'alignement multiple pouravoir des statistiques �ables.Un deuxième éueil est d'avoir de la redondane dans l'alignement multiple. En e�et,si la moitié des séquenes de l'alignement multiple partagent plus de 60% d'identitéde séquene, nous introduisons un biais dans les statistiques. Il est don néessaire de�ltrer les alignements mutilples a�n de réduire la redondane. Néanmoins, ela réduitle nombre de séquenes dans les alignements multiples et nous retrouvons le premieréueil.A�n de peupler les alignements multiples sans ajouter de redondane, nous pouvonsles enrihir ave des alignements mutliples de strutures. Comme la struture est plusonservée que la séquene au ours de l'évolution, nous allons ainsi ajouter des séquenesqui partagent moins de 30% d'identité de séquene mais qui se replient dans la mêmestruture.A�n de remplaer les fontions de sores basées sur les statistiques, nous pouvonsaussi utiliser des fontions de sores basées sur les propriétés physiques, omme leshamps moyens, ou onformationnelles, omme l'aessibilité au solvant. Nous pouvonségalement ajouter des ontraintes plus simples omme interdire à des aides aminéshydrophobes de s'aligner à des positions hydrophiles. Ce travail exploratoire sur l'en-rihissement des sores 3D et le développement de nouvelles fontions de sore pourFROSTO est en ours au moment de la rédation de e doument.6.5 Comparaison entre alignements loauxDans FROST, les alignements globaux sont omparés grâe à un sore normalisé.Pour un alignement entre une séquene a et une struture b, le sore normalisé estévalué grâe au alul d'une distribution empirique des "mauvais" sores, 'est-à-diredes sores orrespondant aux séquenes qui ne se replient pas dans la struture b. Pourela, 200 séquenes aléatoires, de même longueur que la séquene a, sont générées. Ces200 séquenes sont alignées ave la struture b. Nous obtenons ainsi 200 sores pour



Ce qu'il faut retenir de e hapitre 81des séquenes qui ne se replient pas dans la struture b. Ce sore normalisé permet deomparer des alignements globaux, e qui n'est pas possible ave le sore brut.Dans le as des alignements loaux, si nous utilisons la même proédure, nous n'ob-tenons pas les mêmes résultats. En e�et, une struture est dé�nie par ses blos et lesinterations entre ses blos. Si un blo est omis lors de l'alignement, alors e n'est plusvraiment la même struture. Ainsi, si nous alignons une struture ontre 200 séquenesave un algorithme d'alignement loal, nous obtenons en fait 200 alignements dans les-quels les strutures sont di�érentes. Nous ne mesurons plus les "mauvais" sores pour200 séquenes ontre une struture, mais pour 200 séquenes ontre n strutures, npouvant varier grandement. La statistique permettant de aluler le sore normalisé estalors faussée.A�n d'adapter la normalisation aux alignements loaux, nous pourrions utiliser lastruture b′ obtenue dans un alignement. Si des blos sont omis lors de l'alignement,nous les enlevons de la struture b a�n d'obtenir la struture b′. Cette struture b′ estensuite alignée ave 200 séquenes aléatoires par un algorithme d'alignement global.Ainsi, nous mesurons bien les "mauvais" sores de la struture b′. Cette proédure n'estpas enore implémentée dans FROSTO à la rédation de e doument.6.6 Ce qu'il faut retenir de e hapitreLes alignements loaux pour la reonnaissane de repliements permettent les délétionsdans la struture alignée. Ces délétions permettent de déteter des similarités loalesqui ne pouvaient être détetées par un algorithme d'alignement global. Néanmoins, lesdélétions dépendent omplètement de la fontion de sore et de la dé�nition des blosutilisées. Ainsi, la fontion de sore 3D omet des blos à des positions où la fontion desore SSE les aligne. Il est don néessaire de développer des fontions de sore adaptéesaux alignements loaux et de trouver une dé�nition alternative des blos utilisés dansFROSTO.
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ConlusionDans e travail de thèse, notre objetif était de proposer une méthode d'alignementloal utilisant des informations pairées dans lequel les délétions sont possibles. À notreonnaissane, un outil proposant e type d'alignement n'était pas disponible.Basé sur les travaux d'Andonov et al. [4℄ et du logiiel FROST développé par Marin etal. [44℄, nous avons développé le logiiel FROSTO qui permet de réaliser des alignementsloaux utilisant des informations pairées. Ces alignements étant indépendants les unsdes autres, nous avons parallélisé leurs exéutions omme présenté dans le hapitre 3Pour réaliser es alignements loaux, nous avons formalisé le onept d'alignementloal à l'aide d'un graphe d'alignement loal présenté dans le hapitre 4. Puis, nousavons développé 5 modélisations des alignements loaux en programmation linéaire ennombres entiers. Ces modèles ont été implémentés dans FROSTO à l'aide de la librairiede fontions du logiiel CPLEX 10.0. Le premier modèle est appelé modèle ompat(CM). Les modèles suivants sont appelés modèles étendus (EM1, EM2, EM3 et EM4).Nous avons omparé es modèles en terme de temps de alul et de distane relativeà l'optimal. Les expérimentations montrent que EM3 est le modèle le plus �n mais aussile plus long à résoudre. Par ontre, EM1 est le modèle le plus rapide et présente unedistane relative à l'optimal raisonnablement �ne.A�n de résoudre es modèles e�aement, nous avons ensuite développé un algo-rithme dédié basé sur une relaxation lagrangienne du modèle EM1 intégrée dans unarbre de reherhe par séparation�évaluation. Cet algorithme est présenté dans le ha-pitre 5. Le problème relahé est résolu par une programmation dynamique dans laquellela valeur d'une ase peut être alulée de deux façons. La première est d'utiliser uneprogrammation dynamique loale (DP) et la deuxième est d'utiliser des tas binaires(BH). La méthode DP est de omplexité quadratique alors que la méthode BH est deomplexité linéaire. Les expérienes montrent qu'au premier n÷ud de l'arbre de re-herhe, l'utilisation de BH permet de résoudre le problème relahé plus rapidementqu'ave CPLEX ou ave DP. De plus, la distane relative à l'optimal de notre algo-rithme, quelque soit l'option de alul, est plus �ne que elle trouvé par CLPEX. Enpartiulier, dans 74% des as, la solution optimale est trouvée au premier n÷ud par laméthode DP (72% pour BH). 83



84 ConlusionPar ontre, si nous laissons l'algorithme parourir l'arbre de reherhe, nous ne trou-vons pas la solution optimale en un temps raisonnable. Des réglages seront don nées-saires a�n que notre algorithme onverge rapidement vers la solution optimale.En�n, nous avons observé le omportement des alignements loaux sur des protéines.Les expérienes montrent que des délétions ont bien lieu lors d'un alignement loalutilisant des informations pairées. Néanmoins, si nous utilisons la fontion de sore 3D,des délétions apparaissent à des positions où les strutures seondaires sont similaires.Ce omportement illustre plusieurs soures d'améliorations possibles, en partiulier auniveau de la dé�nition des blos struturaux et des fontions de sores.FROST était un logiiel permettant de réaliser des alignements globaux en utilisantdeux fontions de sores (1D et 3D). FROSTO est un outil qui permet désormais tous lestypes d'alignements (globaux, semi-globaux et loaux) sur trois fontions de sore (1D,3D et SSE) utilisant des informations loales ou pairées. Nous pouvons don aligner unegrande struture sur une petite séquene a�n de mesurer des similarités loales. Grâeà et outil, nous détetons des homologies lointaines qui ne sont pas détetables par desméthodes d'alignements séquene�séquene. Tous les types d'alignements étant dispo-nibles, la qualité de la détetion, 'est-à-dire la sensibilité et la spéi�ité de FROSTO,sera onditionnée par la qualité des fontions de sores et une représentation des stru-tures de protéines plus signi�ative. Notre outil pourra alors s'intégrer omme premièreétape dans un proessus de prédition de la struture des protéines.
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RésuméDéteter des similarités et des homologies entre protéines est une étape ruiale duproessus d'annotation des génomes. A�n de déteter des homologies, les alignementsde séquenes, globaux ou loaux, sont ouramment utilisés. Néanmoins, dans la "zoned'ombre", nous devons utiliser les méthodes de reonnaissane de repliements pour dé-teter des homologies. Dans e domaine, le problème du "Protein Threading" (PTP)utilise des paramètres pairés pour aligner globalement une séquene de protéine ave unestruture de protéine. À notre onnaissane, il n'existe pas de méthode d'alignement lo-al utilisant des paramètres pairés. À partir du PTP, nous proposons inq modélisationsmathématiques de es alignements loaux qui ont été implémentées et testées grâe aulogiiel CPLEX 10.0. Nous avons ensuite développé un algorithme dédié permettant derésoudre un de es modèles. Cet algorithme utilise des tehniques onnues en reherheopérationnelle : la séparation-évaluation, la desente de sous-gradient et la relaxationlagrangienne. Bien que les alignements loaux soient d'une plus grande omplexité, nousmontrons qu'ils sont réalisables et qu'ils améliorent la qualité des alignements.AbstratDeteting similarities and homologies between proteins is a key step during theannotation proess. To �nd suh homologies, multiple sequene alignments are widelyused. These methods provide global to loal alignment features. Nevertheless, in the soalled "Twilight Zone", one must relies on fold reognition methods to �nd homologousproteins. In this �eld, the Protein Threading Problem (PTP) uses pairwise parametersto globaly align a protein sequene with a protein struture. As far as we know, no loalalignment method using pairwise parameters exists. Based on the PTP, we proposed5 mathematial formulations of suh loal alignments. These formulations have beenimplemented and tested with CPLEX 10.0 pakage. Then, we developed an e�ientdediated algorithm to solve loal alignments. Our algorithm uses well-known tehniquesfrom Operational Researh : Branh & Bound, Subgradient Desent and LagrangianRelaxation. We show that, despite greater omplexity, loal alignments using pairwiseparameters are feasible and improve the quality of the alignments.




