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Introduction

La recherche dans le domaine des sciences de la vie a pati durant quelques années
d’une stagnation des techniques de séquencage. On assiste depuis peu a I'’émergence de
nouvelles technologies pour analyser les séquences d’ADN : les séquenceurs haut débit
(SHD). Par rapport aux méthodes classiques de séquencage, il s’agit d'une augmentation
d’au moins un facteur 1000 en capacité qui s’accompagne d'une importante simplification
des méthodes [von Bubnoff, 2008]. Les SHD offrent la possibilité de générer des millions,
voire des milliards de séquences, appelées reads, avec une profondeur sans précédent. De-
puis I'arrivée de ces nouveaux systemes (Roche 454®, [llumina® et SOLiD) [Shendure et Ji,
2008], le séquencage des génomes a fait un bond en avant [Via et al., 2010]. IIs ont notam-
ment révolutionné I'étude des transcriptomes a I’échelle du génome.

Des techniques transcriptomiques, telles que la Digital Gene Expression (DGE) [Mor-
rissy et al., 2009] et le RNA-Sequencing (RNA-Seq) [Sultan et al., 2008; Wang et al., 2009],
permettent aujourd’hui d’explorer la globalité des transcriptomes. Ces techniques ou-
vertes de la transcription ont, sous 'impulsion du projet ENCODE, conduit a un change-
ment de paradigme dans les stratégies d’étude et d’annotation des transcriptomes et des
génomes [The ENCODE Project Consortium, 2007; Rozowsky et al., 2007].

Une analyse transcriptomique, en combinant RNA-Seq et DGE, permet de répertorier,
de quantifier, voire reconstruire tous les transcrits d'une cellule, méme les plus rares.
Parmi ce type de transcrits se trouvent des ARN non-codants régulateurs [Mercer et al.,
2009; Derrien et Guigo, 2011]; des variants d’épissage créateurs de protéines [Dutertre
et al., 2010; Sammeth et al., 2008] ; et aussi des recombinaisons de genes par translocation
chromosomique ou trans-épissage, appelées chimeres [Li et al., 2008d; Maher et al., 2009c;
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Edgren et al., 2011; Stephens et al., 2011; Nacu et al., 2011]. La détection de ces événements
biologiques représente un enjeu majeur de la biologie actuelle.

Mais les générations de SHD s’enchainent, produisant des séquences de plus en plus
longues et volumineuses [Pareek et al., 2011], permettant de répondre a encore plus de
questions biologiques. Au-dela de I'enthousiasme soulevé par ces réalisations technolo-
giques impressionnantes, cette production toujours plus importante de données a analy-
ser et a interpréter nécessite un accroissement des besoins algorithmiques et de stockage,
et constitue de nouveaux défis pour les bioinformaticiens [Trapnell et Salzberg, 2009]. En
effet, I’analyse de ces milliards de reads nécessite des besoins méthodologiques que seule
I'informatique est en mesure de satisfaire de facon précise et rapide. Il faut développer
des méthodes relevant de la statistique et de 1'algorithmique, élaborer des nouvelles et
originales stratégies d’analyse, ainsi que mettre a disposition des moyens informatiques
(stockage et calcul) trés importants.

En bioinformatique, ’ADN est percu comme un texte ol ’alphabet est composé de
quatre lettres : A (pour adénine), C (pour cytosine), G (pour guanine) et T (pour thymine).
L'algorithmique du texte est une branche de I'informatique qui permet, notamment, d’ali-
gner ces mots d’ADN (ou séquences) entre eux ou sur une séquence plus longue, mais
les algorithmes classiques ne permettent pas de manipuler des milliards de séquences.
Pourtant, avec des reads issus de SHD et en présence d'un génome de référence, aligner
reads et génome constitue une stratégie possible et intéressante. Nous voulons localiser
et analyser ces reads afin d’identifier et de caractériser I’ensemble des transcrits présents
dans un tissu cellulaire.

Lenjeu algorithmique est de taille car de nombreux points sont a prendre en considé-
ration : Comment élaborer des structures informatiques permettant le passage a I’échelle
de cette masse de reads? Comment distinguer les erreurs des événements biologiques ?
Comment détecter les phénomenes biologiques qui sont faiblement exprimés dans un
transcriptome ? De plus, rappelons que les reads sont assimilés a de courtes séquences
par rapport a un génome; alors comment les positionner sur ce génome avec le moins
d’ambiguité possible ? Tant de questions complexes a analyser en méme temps!!

Lobjectif de ma these est de proposer des algorithmes et des méthodes permettant
d’analyser '’ensemble des informations dans le cadre de la transcriptomique.



Premiére partie

Cette partie constitue I'état de I’art de ma these. J'y introduis les définitions, les nota-
tions et les concepts nécessaires a la compréhension de la suite du travail.

Chapitre 1. 1l s’agit dans ce chapitre d’établir le contexte scientifique de mes recherches.
La génomique étant un domaine ample, je définis les problemes qui nous intéressent. Je
me concentre notamment sur la complexité des analyses transcriptomiques et leur évolu-
tion. La naissance des premiéres analyses ouvertes du transcriptome basées sur le séquen-
cage a engendré des besoins en informatique dans le traitement des séquences d’ADN. Le
vocabulaire informatique relatif a I'étude des séquences génomiques est aussi défini dans
ce chapitre.

Chapitre2. Tout ce chapitre est consacré aux séquenceurs haut débit (SHD). Je commence
par retracer leur parcours et leur impact sur I'annotation des transcriptomes. Avec une
profondeur de séquencage sans précédent, ils ouvrent la voie a l'identification de nou-
veaux mécanismes biologiques , a un séquencage systématique des génomes a prix réduit
et al'identification des mutations entre espéces ou a plusieurs stades d'un développement
cellulaire. Néanmoins, ils produisent une quantité astronomique de séquences (ou reads)
et des erreurs. Une étude biologique sur ces reads passe par leur traitement avec des mé-
thodes et des algorithmes informatiques. Je détaille, pour chaque question biologique, les
algorithmes, les points forts et les faiblesses des outils d’analyse actuels pour le traitement
des reads. J'insiste particulierement sur la difficulté de concevoir des algorithmes capables
de détecter des événements complexes tout en étant capable de gérer des milliards de
reads.

Seconde partie

Cette deuxieme partie concerne mes travaux de recherches. J’ai répondu avec 'aide
de mes directeurs de thése et d’autres collaborateurs a plusieurs questions posées lors du
traitement des transcriptomes par SHD, autour de trois chapitres.

Chapitre3. Dans ce chapitre, une étude bioinformatique et statistique sur la DGE est pro-
posée afin d’évaluer I'impact combiné de la longueur des reads, de 1'attente aléatoire du
mapping et des erreurs de séquences lors de 'analyse des reads. Nous montrons dans
cette analyse que le mapping exact suffit pour localiser des séquences sur un génome tel
que ’humain ou la souris. A partir, de cette analyse j'ai développé un pipeline d’annota-
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tion pour la DGE. Ce pipeline permet non seulement de faire des études globales sur la
répartition des transcrits mais également facilite les études biologiques orientées vers la
recherche de nouveaux transcrits spécifiques de tissus.

Le travail sur ce pipeline est en cours de rédaction pour une publication dans une revue
internationale.

Il comprend une stratégie méthodologique permettant de diminuer au maximum l'in-
fluence des erreurs de séquences sur I'annotation, tout en conservant le maximum de
transcrits (méme les plus rares). Ce travail a fait 'objet d'une publication dans Nucleic
Acids Research en 2009 [Philippe et al., 2009].

Chapitre 4. A partir de ce premier travail, j'ai cherché a aller plus loin dans 'améliora-
tion des procédures d’analyse des données de transcriptomes. Un des aspects que nous
avons cherché a exploiter est le fait qu’ au dela d'une simple information de mapping, un
read issu d'une expérience de RNA-Seq integre d’autres informations partagées entre les
reads. J'ai ainsi pu montrer le besoin d’effectuer des requétes rapides sur les reads. Cela
nous a amené a concevoir, moi et quelques collaborateurs, la structure d’indexation bap-
tisée Gk arrays qui permet d’organiser ces millions de reads. La difficulté réside ici dans
le volume gigantesque de données a traiter. En effet, d'un c6té des structures d’'indexation
classiques telles que les arbres ou les tables de suffixes sont trop gourmandes en mémoire
pour ce passage a I’échelle. D'un autre coté, les structures d’'indexation compressées sont
trop lentes a construire et a interroger. Les Gk arrays offrent un bon compromis entre mé-
moire et temps de construction. Ils peuvent étre interrogés trés rapidement a I'aide de re-
quétes, par exemple pour récupérer des informations cruciales partagées entre les reads.
Ce travail a fait 'objet d'une publication dans BMC Bioinformatics [Philippe et al., 2011].

Chapitre 5. Enfin, en s’appuyant sur les Gk arrays, j’ai développé, avec 'aide de collabo-
rateurs, le logiciel CRAC spécialisé dans le traitement du RNA-Seq. C’est un programme
d’analyse de reads qui integre sa propre phase de mapping a la détection de causes bio-
logiques telles que les SNV, les indels ou les jonctions d’épissage. CRAC se base sur une
double indexation i/ des reads a I'aide des Gk arrays et ii/ du génome a 'aide d’'un index
compressé de type FM-index. Nous avons aussi développé un pipeline de simulation, en
y intégrant notamment FluxSimulator (Sammeth, unpublished software) pour simuler du
mieux possible une expérience de RNA-Seq intégrant des mutations telles que les SNV, in-
dels, et chimeres. A I'aide de cette simulation, nous comparons CRAC sur la qualité et la
correction du mapping avec les outils (Bowtie [Langmead et al., 2009], BWA [Li et Durbin,
2009], SOAP2 [Li et al., 2009b], GSNAP [Wu et Nacu, 2010], GASSST [Rizk et Lavenier, 2010],



BWA-SW [Li et Durbin, 2010]). Nous le comparons également sur les outils d’analyse ca-
pable de détecter les jonctions d’épissages (TopHat [Trapnell et al., 2009], MapSplice [Wang
etal., 2010], GSNAP [Wu et Nacu, 2010]).

Ainsi, en alliant le mapping aux informations contenues dans les reads, nous offrons un
algorithme beaucoup plus précis, voire plus sensible, que les outils d’analyse actuels. CRAC
permet notamment de distinguer les erreurs de séquences des causes biologiques, mais
aussi de détecter précisément les jonctions d’épissage et le point de cassure des chimeres.

Rappelons que la détection de chimeres sur une expérience de RNA-Seq suscite 1’élabo-
ration d’outils précis car elles sont souvent tres faiblement exprimées dans un transcrip-
tome et sont par nature complexes a détecter avec des parties localisées a différents en-
droits sur le génome. Ces nouveaux transcrits suscitent aussi un réel défi biologique car ils
peuvent étre impliqués dans de nombreux processus cellulaires physiologiques et patho-
logiques et sont fréquemment décrits dans les cancers. Nous examinons les prédictions de
chimeres de CRAC pour une banque de cellules cancereuses de K562 (www.sanger.ac.uk/
PostGenomics/encode/RGASP.html) et une banque de cellules normales ERR030856 (http:
//trace.ddbj.nig.ac.jp/DRASearch /experiment?acc=ERX011226). Ce travail est en cours de
rédaction pour une publication dans une revue internationale.

Conclusion et discussions. Je finis par une breve conclusion résumant mes principales
contributions et publications. J’ouvrirai sur des perspectives et mes projets a court terme.


www.sanger.ac.uk/PostGenomics/encode/RGASP.html
www.sanger.ac.uk/PostGenomics/encode/RGASP.html
http://trace.ddbj.nig.ac.jp/DRASearch/experiment?acc=ERX011226
http://trace.ddbj.nig.ac.jp/DRASearch/experiment?acc=ERX011226




Premiere partie

Etat de I’art






CHAPITRE

Contexte scientifique

Il s'agit dans ce premier chapitre de situer le contexte scientifique de ce manuscrit de
these. Nous y introduisons les notions clés essentielles a la compréhension des diffé-
rents themes abordés dans la suite du travail. Dans un premier temps, nous effectuons
un résumé sommaire de la génomique chez les eucaryotes. Dans un second temps, nous
détaillons davantage certains aspects de la transcriptomique. Puis dans une derniere
partie, nous définissons le vocabulaire de la bioinformatique directement lié au traite-

ment des séquences.
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1.1 Introduction ala génomique

La génomique est I'étude des génomes. Chez les eucaryotes, le génome est I'’ensemble
du matériel génétique d'un individu ou d'une espéce codé dans son ADN. Tout ce matériel
génétique permet, entre autres, la synthese des protéines ou la régulation des geénes via
tous les ARN.
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Tous ces événements ont lieu au sein de chaque cellule, lui permettant ainsi de vivre
et de se renouveler. Mais comment ADN et ARN sont-ils reliés ? Comment fonctionne la
synthése des protéines ? Qu’est-ce qu’'un gene ?

Nous nous sommes tous posés ce type de questions lors de nos premiers pas en géno-
mique, alors il semble important de fixer ces quelques axiomes avant de rentrer davantage
dans le cceur du probleme.

1.1.1 LADN

Depuis le milieu du xx¢ siecle, nous savons que le vecteur de I'information génétique
est 'acide désoxyribonucléique, plus connu sous son acronyme : ADN. Ce dernier est une
macromolécule, c’est-a-dire une molécule composée de plusieurs molécules. Les consti-
tuants de base de ’ADN sont les nucléotides. Ils sont au nombre de quatre et se distinguent
en deux catégories selon la base azotée (ou base) qui les compose : d'un co6té les purines
avec |'Adénine et la guanine, de I'autre les pyrimidines avec la cyfosine et la Thymine.
Les noyaux purines et pyrimidines sont ainsi complémentaires grace a leurs propriétés
physico-chimiques respectives permettant leur appariement par liaisons hydrogene, c’est-
a-dire que la thymine est associée a I'’adénine et la cytosine a la guanine. On parle de liai-
sons faibles permettant la construction de la structure tertiaire, c’est-a-dire la double hélice
de ’ADN. Cette derniere est constituée de deux brins d ADN complémentaires enlacés en
spirale.

Si les liaisons faibles sont responsables de I'appariement des bases, les liaisons fortes
sont responsables de I’agencement des bases sous forme de squelette. Celui-ci est sem-
blable a un fil, il n’est pas ramifié, et permet donc de définir les structures primaire et se-
condaire de I’ADN. Ces liaisons conférent aux brins d’ADN une orientation, dénotée 5-3’
(en raison de la position des atomes de carbone portant les liaisons fortes). Les deux brins
complémentaires ont de ce fait une orientation opposée. Les différentes structures sont
illustrées par la figure 1.1.

1.1.2 LARN

Les molécules d’ARN different des molécules d’ADN en trois points essentiels : i/ elles
sont constituées d'une seule chaine de nucléotides, plutot que d’'une chaine double; ii/ la
thymine est remplacée par I'uracile, qui est également une pyrimidine. En outre, la struc-
ture moléculaire de |'uracile est trés proche de celle de la thymine, ce qui lui permet aussi
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FIGURE 1.1 : Les différentes structures de ’ADN.

Chromosome
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Représentation des structures 12%¢, 11#"€, 1112€ et 1v3€ de 'ADN : du noyau
chromosomique jusqu’a la séquence nucléotidique.

de s’apparier a I’adénine; iii/ la composition nucléotidique differe avec un désoxyribose
pour ’'ADN contre un ribose pour I’ARN.

De méme que 'ADN correspond au support du code génétique, I’ARN peut étre décrit
comme un support génétique intermédiaire de nos genes pour fabriquer les protéines dont
elles ont besoin. En fait, dans la cellule, 'ARN est une copie locale d'une région de 'un
des brins de 'ADN. En effet, il est synthétisé a partir d'un brin complémentaire de I’ADN,
en substituant juste I'uracile a la thymine. Ensuite, chez les eucaryotes la molécule d’ARN
synthétisée reste dans le noyau et est traitée par un complexe enzymatique. Ce mécanisme
s’appelle I'épissage : certaines séquences appelées introns sont excisées, les exons restant
se relient ensuite entre eux. Il peut y avoir un mécanisme d’épissage alternatif, augmentant
ainsi le nombre de possibilités d’ARN messager mature (voir section 2.6 du chapitre 2).
Dans tous les cas, '’ARN produit est plus court, passe dans le cytoplasme et devient un
ARN mature. Tout ce mécanisme est appelé la transcription (voir section 1.2.1).
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Les ARN ainsi produits peuvent avoir trois grands types de fonctions, ils peuvent étre
support de l'information génétique d'un ou plusieurs genes codant pour des protéines
(on parle alors d’ARN messagers), ils peuvent adopter une structure secondaire et ter-
tiaire stable et accomplir des fonctions catalytiques (par exemple I’ARN ribosomique), ils
peuvent enfin servir de guide ou de matrice pour des fonctions catalytiques accomplies
par des facteurs protéiques comme c’est le cas par exemple des microARN.

Comme pour ’ADN, plusieurs niveaux de représentations de I’ARN sont possibles (Fi-

GURE 1.2).
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FIGURE 1.2 : Les différentes structures de 'ARN.

Représentation des structures 1% et 111%"® de ’ARN.

1.1.3 Laprotéine

La protéine est aussi une macromolécule. Elle est synthétisée par les cellules a partir
de l'information contenue dans le génome et véhiculée par I’ARN. Par exemple, lors du
processus de transcription, si le transcrit porte sur la synthéese d'une protéine (un ARNm),
alors il est traduit sous forme de protéine. La traduction est une étape qui consiste a lire
les nucléotides de ’ARNm par bloc de 3, appelé codon (FIGURE 1.3(a)). La lecture s’exécute
dans le sens 5’ — -3’ de ’'ARNm. Ensuite, chaque codon lu doit correspondre a un acide
aminé parmi les 20 possibles, pour que la traduction puisse continuer (FIGURE 1.3(b)).
Enfin, la lecture s’arréte lorsqu'un codon STOP est lu. La protéine est ainsi construite par
I'accumulation des acides aminés [Crick et al., 1961].

Les protéines jouent un role essentiel dans la fonction d'un organisme. Elles ont une ac-
tivité permanente au sein d'une tres grande majorité des processus cellulaires [Harvey Lo-
dish, 2000] : les réactions de biocatalyse (enzymes), le transport et le stockage des nutri-
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FIGURE 1.3 : La traduction d'un ARNm.
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Dans la figure 1.3(a), un ARNm est traduit. La traduction s’exécute par la lecture des codons de sa partie 5’ vers
sa partie 3’ (bloc de 3 nucléotides). La figure 1.3(b) représente les acides aminés possibles qui sont associés a des
codons. On s'apercoit que la traduction s’arréte apres la lecture du codon 7. En effet, le codon STOP marque I'arrét
de la lecture.

ments, la régulation des hormones, la défense immunitaire (anticorps), et bien d’autres
encore.
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FIGURE 1.4 : Le principe de la synthése protéique.
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Tllustration du processus de transcription d'un ARNm, puis de sa traduction en protéine.
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1.1.4 Legene

Un gene, dans sa définition la plus simple et concise, est une unité d'information gé-
nétique. En effet, le génome est souvent comparé a une encyclopédie dont les différents
volumes seraient les chromosomes. Quant aux génes, ils composent les phrases contenues
dans ces volumes. Des phrases qui sont écrites dans un langage génétique représenté par
les quatre bases de 'ADN.

I faut cependant noter que paralléelement a cette définition simple du géne, il existe des
définitions plus précises issues du progres des connaissances. La premiere date de 1909
par De Vries, elle est basée sur les concepts des généticiens Morgan et Mendel. Depuis, le
concept de gene n'a cessé d’évoluer. Maintenant, nous définirons un gene comme une sé-
quence génomique représentant la zone de transcription d’ARN. Ainsi, chezles eucaryotes,
les portions d’appariement entre ADN et ARN constituent les exons et les autres portions
constituent les introns (FIGURE 1.5). Cependant, sa définition tend a se complexifier en-
core sil’on prend en compte '’ensemble des phénomenes biologiques identifiés au cours
de ces dernieres années [Gerstein et al., 2007] (on y reviendra dans les chapitres suivants).

FIGURE 1.5 : La représentation d'un gene.

Ilustration d’'une portion d'un génome eucaryote qui s’apparente a un
gene. Ce dernier étant composé d’exons et d’introns.



1.1. INTRODUCTION A LA GENOMIQUE 17

1.1.5 Legénome

Les notions précédentes constituent les éléments essentiels a la compréhension des
problématiques actuelles de la biologie moléculaire chez les eucaryotes. L'étude des genes
a été longtemps limitée a celle d'un seul géne ou d’'une portion d'un génome. Depuis les
années 90, les études ont changé d’échelle pour passer a des analyses globales portant
sur le fonctionnement d'un organisme, d'un organe, d'un cancer, etc, le tout a I’échelle
du génome (et non plus a celle d'un seul gene). C’est sous le terme de génomique que se
définit cette discipline de la biologie moderne. Elle est née de I’évolution concomitante des
technologies et de I'informatique, elle comprend principalement 2 aspects : d’'une part la
génomique structurale qui va s’'intéresser a la compréhension des génomes par I'étude de
leur séquence, la cartographie des genes et les comparaisons entre especes, d’autre part
la génomique fonctionnelle qui englobe I'étude des transcriptomes et des protéomes pour
arriver a déterminer la fonction des génes (voir section 1.2).

Dans le cadre des programmes de génomique structurale, la premiere étape est celle du
séquencage. Pour donner quelques chiffres, les premiers séquencages de génomes com-
plets sont apparus dans les années 1990 et une dizaine de génomes de référence a vu le jour
dans la période de 1990 a 2000. Le site du NCBI recense actuellement plus de 180 génomes
disponibles (http://www.genomenewsnetwork.org/resources/sequenced_genomes/genome_
guide_pl.shtml). Les programmes d’annotation constituent le deuxieme volet, ils néces-
sitent la mise en commun massive des connaissances et des résultats, c’est le cas du
consortium ENCODE pour « the Encyclopedia of DNA Elements » créé pour 'annotation
des génomes de 'homme et de la souris (http://genome.ucsc.edu/ENCODE /index.html),
en répertoriant '’ensemble des éléments fonctionnels d'un génome incluant les protéines,
les transcrits et les éléments régulateurs qui controlent les genes [The ENCODE Project
Consortium, 2007].

Parallelement de nombreux projets de séquencage voient le jour, pour ne citer que les
plus marquants, le programme des 1000 génomes humains portés par le 1000 Genomes
Consortium et le projet Cancer initié par ENCODE dont la perspective est de coordonner
des études a grande échelle sur plus de 50 types de cancers différents et correspondant a
plus de 25000 analyses [Via et al., 2010; International Cancer Genome Consortium et al.,
2010]. L'accroissement de ces informations va de pair avec 'augmentation continue du
nombre de base de données qui recensent ces informations [Galperin, 2007].


http://www.genomenewsnetwork.org/resources/sequenced_genomes/genome_guide_p1.shtml
http://www.genomenewsnetwork.org/resources/sequenced_genomes/genome_guide_p1.shtml
http://genome.ucsc.edu/ENCODE/index.html
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1.2 Introduction ala transcriptomique

La transcriptomique est I'étude des transcriptomes. Le transcriptome est I'ensemble
complet de tous les transcrits d'une cellule, ainsi que leur quantité, a un instant donné dans
le développement cellulaire ou pour une condition physiologique spécifique. Un transcrit
estla dénomination de la séquence nucléotidique correspondant a un ARN lors de la trans-
cription.

1.2.1 Latranscription

La transcription fait partie, avec la réplication et la traduction, des axiomes de la théorie
fondamentale de la biologie moléculaire [Crick, 1970]. Cette théorie explique le transfert
des informations entre les biopolymeéres (les nucléotides et les protéines) dans les orga-
nismes vivants. LADN, ’ARN et les protéines sont les principaux protagonistes au coeur de
cette théorie (voir la figure 1.4).

Les genes, quant a eux, constituent les régions de ’ADN qui contiennent les informa-
tions nécessaires pour constituer la structure primaire des ARN messager (ARNm). Ils illus-
trent les mécanismes de transcription, d’épissage des ARNm, et de leur traduction en pro-
téine. La transcription nécessite I'intervention d'un ARN polymérase (ARN responsable de
la synthese de I’ARN). La transcription est initiée dans la région promoteur du gene. Pen-
dant la transcription, la chromatine s’ouvre et les deux brins de '’ADN sont temporaire-
ment séparés. La polymérase se lie sur I'un des deux brins (brin matrice), puis commence
la catalyse de la partie 3’ vers la partie 5’ de ce brin matrice, c’est-a-dire la construction
d’une chaine ribonucléique qui est complémentaire au fragment transcrit. La chaine ainsi
produite est équivalente au fragment sur I'autre brin (le brin codant) de '’ADN (voir fi-
gure 1.6) [Bruce Alberts, 2002].

Cependant, de nombreux ARN sont transcrits en dehors des génes et par conséquent
ne sont pas traduits en protéines. La transcription est parfois indépendante des génes. Elle
conduit a la syntheése d'un ARN a partir d'une région de '’ADN mais pas forcément d'une
région génique. Cette synthese est produite a I'aide d'une enzyme appelée ARN polymé-
rase.
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FIGURE 1.6 : Le processus de transcription.
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Illustration du processus de transcription. Nous pouvons observer ’ARN polymérase se lier sur
le brin matrice lors de 'ouverture de la chromatine. Un ARNm se construit par catalyse du brin
matrice. La chaine ainsi produite est complémentaire au fragment transcrit du brin matrice mais
équivalente au fragment sur le brin codant.
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1.2.2 Lessor de la transcriptomique

Au début du siecle, le séquencage des génomes apparaissait comme la clé de tous les
mysteres. Pourtant, le décryptage du génome humain [Consortium, 2001] a montré que les
informations contenues dans les séquences d’ADN ne permettaient pas de comprendre le
mode d’action d'un organisme vivant et les différences entre les especes. Pour cause, tres
peu de genes sont identifiés et I'écart génétique qui sépare les différents mammiferes est
faible : les génes de la souris sont a 90% similaires a ceux de 'homme [Waterston et al.,
2002]. Si peu de genes, et si semblables d'une espéce a 'autre! Comment croire qu'’ils
contiennent a eux seuls les clés du vivant ?

Depuis quelques années, les séquences complétes des premiers génomes sont dispo-
nibles et accessibles sur la toile, ce qui accélere la progression de nombreux projets en
biologie moléculaire, réduisant des années de travail a des mois, des mois a des jours. En
fait, toutes ces informations disponibles sur les génomes ont permis d’aborder la biologie
de maniere globale et de développer de nouvelles méthodes d’études des transcriptomes.

Des approches qui ont permis : la détection de nouveaux génes dans les organismes;
la mise en évidence de structures complexes de genes avec une multiplicité d’exons sou-
vent trés petits, mais aussi I'existence de zones transcrites non-codantes en dehors des
genes [Johnson et al.,, 2005; Gerstein et al., 2007] (FIGURE 1.7). Des nouvelles pistes ont ainsi
été mises en exergues et ont permis d’'identifier de nouveaux mécanismes de régulation
cellulaires. Par exemple, des études ont montré qu'une majeure partie du génome, chez
I’homme, est transcrite [Bertone et al., 2004; The ENCODE Project Consortium, 2007; Ro-
zowsky et al., 2007] et que la proportion et le role des ARN ne codant pas pour des protéines
(ARNnNC) est largement sous estimée [Amaral et al., 2008]. Ce type d’études, qui démontre
la complexité de la transcriptomique, permettra sans doute d’aider a mieux comprendre
I'expression et la régulation des genes dans les cellules. A peine a-t-on édité quelques sé-
quences completes des génomes, que se présente un nouveau défi, encore plus grand, les
interpréter.
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FIGURE 1.7 : La structure complexe des genes.
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Cette figure illustre la complexité de 'annotation du génome humain. Avec les
nouvelles données en matiére de transcription, nous observons I'existence de
plusieurs transcrits qui s’apparentent a la combinaison de plusieurs génes ce qui
montre leur complexité.
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1.2.3 Les premieres techniques

A ce jour, I'étude des transcriptomes par séquencage haut débit est devenue incon-
tournable. C’est la raison pour laquelle un chapitre entier lui est dédié (chapitre 2). Nous
allons par conséquent nous concentrer, ici, uniquement sur les deux approches transcrip-
tomiques qui ont été les premieres utilisées. Une premiére méthode fondée sur I'hybrida-
tion sur puce des ARN, une autre basée sur les premieres techniques de séquencage.

La premiére méthode, plus connue sous les termes macroarrays, microarrays ou en-
core oligochips (selon I'étude), est une méthode ciblée [Marshall, 2004]. Elle repose sur le
principe suivant : des fragments d’ADN (sondes) sont immobilisés de facon ordonnée sur
un support solide, puis un ensemble d’ADNc marqué (identifiant les ARN cibles) est mis en
présence du support. Enfin, grace aux propriétés d’appariement de ’ADN, la double hélice
de ’ADN est reconstruite, ce qui conduit a la formation d’hybrides moléculaires. Le signal
mesuré traduit I’apparition de ces hybrides et I'intensité du signal leur abondance relative.

Lautre approche est une méthode numérique par séquencage Sanger. Dans le jargon
biologique, on parlera de méthode SAGE (Serial Analysis of Gene Expression) [Velculescu
et al., 1995] ou longSAGE (séquences SAGE plus longues) [Saha et al., 2002]. Elle repose sur
une technique précise de séquencage d'un ensemble ADNc (identifiant les ARN cibles).
La region séquencée correspond a une région 3’ des ADNc définie par un site de res-
triction (voir section 2.2.1 du chapitre 2), plus ou moins courte suivant qu’il s’agisse de
SAGE (14bp) ou de LongSAGE (21pb). Au final, chaque transcrit est identifié par cette
courte séquence appelée fag. En outre, grace a cet ancrage, plus un transcrit est présent
dans I’échantillon, plus le tag correspondant est fréquent. La méthode numérique est
donc quantitative. Plusieurs variantes de cette technique ont été utilisées permettant des
étiquetages en 3’ ou 5’ des transcrits. Parmi elles nous trouvons la méthode CAGE (Cap
Analysis of Gene Expression) principalement utilisée pour étudier I'architecture des ré-
gions promotrices [Harbers et Carninci, 2005].

Toutefois, rares sont les laboratoires qui n’ont pas recours aux microarrays a un stade
ou un autre de leurs travaux, en raison des améliorations croissantes apportées par une
production industrielle. Ces améliorations ont permis une qualité de standardisation ren-
dant possible des comparatifs d’'une plate-forme a une autre [Shi et al., 2006]. En revanche,
contrairement aux méthodes numériques, les microarrays ne permettent pas de recher-
cher des transcrits encore inconnus, on parle alors de méthode fermée. Les méthodes
SAGE et longSAGE, quant a elles, sont ouvertes car il n'y a pas d’a priori sur ce qui est ex-
primé dans une cellule. Ces méthodes permettent d’analyser les résultats avec une grande
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facilité, méme provenant de laboratoires différents puisque les données reposent sur un
simple séquencage de tags et leur dénombrement [Khattra et al., 2007]. Ainsi, I'analyse
comparative des données se fait d’autant plus facilement [Nielsen et al., 2006]. Néanmoins,
le protocole contient une phase de clonage biologique qui constitue la principale difficulté
de la technique. En effet, ce protocole a besoin de précision biologique et reste coliteux en
temps. Ces derniers sont des criteres fondamentaux dans de nombreux domaines, notam-
ment dans le diagnostic médical. Méme si ce n’est pas 1'objet de ce chapitre, notons que
depuis peu, les technologies a haut débit ont largement contribué a une simplification des
méthodes SAGE et longSAGE et permis une profondeur d’analyse des transcrits sans pré-
cédent [Blow, 2009].

1.2.4 Les génomes et les transcriptomes sont indissociables

Cependant quelle que soit la méthode utilisée, I'exploitation des données de transcrip-
tomes ne peut s'appuyer que sur une solide connaissance des génomes (séquencage, an-
notation, caractérisation des sites de régulation, conservation, etc) pour permettre une
interprétation globale de I'information biologique.

Les scientifiques parlent souvent de génome comme d’une unité simple, mais il s’agit
en fait d'un concept largement idéalisé. En pratique, il s’agit d'une entité tres variable,
d'une espéce a une autre, aussi bien en terme de nombre de bases nucléotidiques, de
chromosomes que de genes. Lorsqu’on veut initier une analyse de séquences, il est né-
cessaire, des la premiere étape, comme dans un texte, de déterminer I'ordre des pages, et
les marques de ponctuation.

Les facteurs de transcription illustrent bien cette nécessité d’avoir des informations so-
lides a la fois sur le génome et le transcriptome. En effet, toutes les cellules d'un organisme
possedent le méme génome, c’est-a-dire la méme information génétique contenue dans
des génes avec une régulation sélective (activation des genes caractéristiques d'un type
cellulaire et répression des genes inadéquats) qui confere aux cellules leur identité [Fisher,
2002].

Cette régulation transcriptionnelle implique d’étroites coopérations entre différents
mécanismes impliquant les facteurs de transcription qui se lient sur des sites précis situés
sur le génome, et des mécanismes épigénétiques qui modifient physiquement la chro-
matine. La plupart des mécanismes épigénétiques sont ubiquitaires, ils vont permettre
la condensation ou le relachement de la chromatine, ce dernier phénomene favorisant
la transcription. La présence de facteurs de transcription spécifiques va conditionner la
transcription et ainsi la spécificité cellulaire. Chaque type cellulaire possede son propre
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réseau de facteurs de transcription qui sont nécessaires a I’établissement et au maintien
de son identité [Sieweke et Graf, 1998].

Dans l'idéal, pour comprendre parfaitement le comportement d'un facteur de trans-
cription donné, les informations doivent étre analysées dans un contexte cellulaire en
considérant une foule de parametres incluant I'architecture nucléaire, les domaines de la
chromatine, les territoires chromosomiques. Une dérégulation de la transcription dans la
cellule peut perturber l'identité cellulaire et ainsi favoriser le développement de tumeurs
cancéreuses [Thorne et al., 2009].

La combinaison d'un ensemble d’informations, recueillies dans un systeme cellulaire
donné, aide a 'annotation et la caractérisation des régions non-codantes des génomes,
ainsi qu’ala compréhension de leur role biologique [Alexander et al., 2010] : la caractérisa-
tion d’'une nouvelle famille de longs ARN non-codants (ARNInc) a permis la découverte de
nouveaux mécanismes de régulation [Rinn et al, 2007; Derrien et Guigo, 2011].

1.2.5 Les ARN non-codants

En 2004, une nouvelle technologie dénommée Tiling Arrays fait son apparition. Elle
est fondée sur le méme principe que celui des microarrays a une exception : le génome
tout entier, et non plus une toute petite partie, est concernée. Cette particularité rend cette
méthode ouverte avec un balayage massif du génome ce qui assure une couverture de la
quasi totalité des transcrits exprimés [Bertone et al., 2004].

C’est a partir de cette technologie que des travaux issus de 'université de Yale [Bertone
et al., 2004; Johnson et al., 2005] et la société Affymetrix [Cheng et al., 2005; Rozowsky
et al., 2007] ont mis en évidence une transcription largement étendue dans le génome
humain. De nombreuses régions transcrites ont ainsi été mises en évidence en dehors
des genes connus et des régions identifiées comme codantes car elles ont échappé a tout
programme de prédiction : cette nouvelle transcription correspond essentiellement a des
ARN non-codants (ARNnc) [Kapranov et al., 2007]. Ces derniers sont assimilés a de la « ma-
tiere noire », allusion a un concept de 'astrophysique : « 'univers contiendrait beaucoup
plus de matiére que ce que I’on observe, du fait de I'existence d’'une matiére noire invisible
autour des galaxies ». En effet, les transcrits représentent plus de la moitié de '’ADN d’'un
génome, alors que les génes qui codent des protéines ne correspondent, eux, qu’'a 1% de
cet ADN! En somme, la moitié de 'ADN se transcrit en ARN qui ne donne pas de protéine.
A quoi servent ces transcrits ?

Ce nouveau phénomene de transcription massive constitue I'un des points centraux du
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projet ENCODE, qui comprend 'analyse d’environ 1% du génome humain avec une préci-
sion inégalée [The ENCODE Project Consortium, 2007; Rozowsky et al., 2007]. Par ailleurs,
I’abondance croissante des données transcriptomiques contrastant avec le décompte ré-
visé ala baisse des genes de protéines laisse supposer que le transcriptome a un role essen-
tiel dans la régulation des genes. Un autre élément indirect allant dans ce sens est 'abon-
dance des facteurs de transcription (voir section 1.2), au nombre de plusieurs centaines de
milliers, en particulier dans les régions introniques et intergéniques du génome [Mardis,
2007].

En revanche, un argument contraire parle de surestimation de la transcription. Il sem-
blerait en effet qu'une partie de cette matiere noire ne soit que le simple reflet d'un bruit
de fond transcriptionnel introduit par différents biais protocolaires [van Bakel et al., 2010].
Ce point fait toujours I'objet de débats et I'utilisation de méthodologies complémentaires
pourrait apporter des précisions sur la caractérisation de ce répertoire transcriptionnel.

1.3 Introduction ala bioinformatique

La bioinformatique joue un role déterminant avec la conception d’outils de stockage et
de calcul. Toutes ces méthodes qui vont de I'analyse du génome a la modélisation de I'évo-
lution d’'une population dans un environnement donné, en passant par la modélisation
moléculaire, 'analyse d'image, le stockage des séquences génomiques et la reconstruc-
tion d’arbres phylogénétiques ont et vont encore apporter des avancées considérables a la
connaissance des especes.

1.3.1 Labioinformatique et les séquences biologiques

L'analyse de séquences biologiques est souvent réalisée in vitro, par les chercheurs en
biologie moléculaire, en physiologie ou encore en biochimie. Cependant, depuis l'inven-
tion du séquencage de 'ADN et surtout depuis la naissance des séquenceurs haut débit,
une analyse in vitro est impossible. En effet, un nombre exponentiellement de séquences
de génomes est généré, dont 'annotation reste a effectuer. C’est a ce niveau que la bio-
informatique tient son intérét en permettant une analyse in silico des données a traiter.
La bioinformatique aborde les études sous un aspect plus formel ol certaines théories
développées dans le cadre de l'algorithmique du texte trouvent une application dans le
traitement de ces séquences. En outre, il ne s’agit pas simplement d’appliquer des théories
aux problémes biologiques, mais de les adapter, d’en développer de nouvelles plus spéci-
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fiques.

Dans le cadre du séquencage a haut débit, la premiére difficulté consiste a organiser
une énorme masse d’'information et de la rendre facilement accessible a 'ensemble de
la communauté des chercheurs (voir section 2.3 du chapitre 2). La deuxieme difficulté
consiste a concevoir et développer des outils d’analyse capables de gérer cette méme
masse de données (voir section 2.4 du chapitre 2).

1.3.2 Les notations et définitions relatives aux séquences

Dans les chapitres 3, 4 et 5, des méthodes bioinformatiques sur I’algorithmique du texte
ont été développées pour répondre a des problemes biologiques sur le traitement des sé-
quences. Ces méthodes étant formelles, nous avons besoin de définir des notions élémen-
taires sur 'algorithmique du texte : elles seront utilisées tout au long de ce manuscrit. En
effet, les séquences biologiques sont des portions d’ADN qui sont considérées comme du
texte.

Définition 1.1. Un alphabet est un ensemble fini de symboles définit par Z. Le cardinal o
de cet ensemble est le nombre de symboles qui le compose. Dans le cas de '’ADN, on obtient
2={ACGT}eto=4.

Etant donné un alphabet X, une suite finie et ordonnée de symboles de X est appelée
chaine. Ainsi une chaine qui est composée de m symboles appartient a X". Lorsque la
chaine représente une séquence biologique, la dénomination séquence est utilisée. Le
terme mot est employé pour désigner une chaine dans un cadre abstrait. Par opposition,
le terme motif est utilisé pour exprimer une connotation biologique.

Notons que pour les séquenceurs haut débit (SHD), quelques termes spécifiques sont
couramment employés. Les reads sont associés aux courtes séquences générées par les
SHD. Le mapping est I'action qui consiste a positionner des reads sur une séquence gé-
nomique ou transcriptomique. Le splicing est ’action qui consiste a détecter les jonctions
d’épissage dans les reads (voir section 2.6.1 du chapitre 2).

Définition 1.2. Une séquence ou unread w de taille m est un mot composé d’'une suite finie
de lettres de X tel que, w = w[0]w[1]... w[m — 1] oit w[0] est la premiere lettre et wim —1] la
derniere lettre de w.

Définition 1.3. Un mot p est un préfixe d'un mot w s’il existe un mot v tel que w = pv.

Lensemble des préfixes de w est noté Preflw).
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Définition 1.4. Un mot s est un suffixe d’'un mot w s'il existe un mot u tel que w = us.

Lensemble des suffixes de w est noté Sufflw).

Définition 1.5. Un mot | est un facteur d’un mot w s’il existe deux mots u et v tels que
w = ufv. Notons que tout préfixe d’'un suffixe est par conséquent un facteur.
Lensemble des facteurs de w est noté Fact{w).

Remarque 1. Le terme k-mer est employé pour désigner un facteur de longueur k.

Exemple 1.1. Le préfixe, le suffixe et le facteur.
Soit w = ACAGT une séquence d’ADN, alors :
Pref(w) = {A, AC, ACA, ACAG, ACAGT},
Suff(w) = {T, GT, AGT, CAGT, ACAGT},
Fact(w) = {A, C, G, T, AC, CA, AG, GT, ACA, CAG, AGT, ACAG, CAGT, ACAGT}.

1.4 Mutations biologiques

Dans nos principaux résultats (chapitre 3 et chapitre 5) nous identifions des mutations
biologiques, c’est-a-dire des différences biologiques entre deux séquences d’ADN. Ces
mutations sont des changements physico-chimiques de '’ADN dans les cellules. Elles sont
souvent causées par des facteurs extérieurs tels que les radiations, les virus, les produits
chimiques mutagenes, etc [Kryston et al., 2011], par des transposons (des morceaux d’ADN
hébergés qui peuvent se déplacer dans le génome) [Goryshin et al, 2000], ou encore
par des probléemes survenant lors du processus de réplication de 'ADN. Des mutations
somatiques qui se développent au sein des cellules et peuvent étre a I'origine de I'appa-
rition de tumeurs [Kan et al., 2010]. Certaines mutations vont rester sans effet, d’autres
vont conduire au fil des générations a une évolution des fonctions afin de répondre a de
nouveaux besoins [Meyer, 2008], et d’autres vont engendrer des défauts et mener a toutes
sortes de maladies génétiques, neurologiques, etc [Kan et al., 2010; Kryston et al., 2011;
Lee et al., 2010; Stephens et al., 2009].

Il y a plusieurs types de mutations, elles peuvent n’affecter qu'un seul ou un petit
nombre de nucléotides, comme elles peuvent provoquer des grands changements au ni-
veau des genes et des chromosomes : duplication, inversion, suppression, déplacement ou
réarrangement d'un gene ou d'une portion de chromosome (FIGURE 1.8).
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FIGURE 1.8 : Les différents type de muta-

tions biologiques.
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1.4.0.1 Les petites mutations

Cette catégorie rassemble les mutations qui affectent de un a quelques nucléotides, qui
peuvent étre des substitutions, délétions ou insertions.

Les mutations ponctuelles, SNV (Single Nucleotide Variant) . Elles sont souvent causées par
des facteurs extérieurs chimiques ou l'exposition aux radiations par des problemes lors
de la réplication, la recombinaison ou la réparation de ’ADN. Leur caractéristique est
tout simplement la modification d'un seul nucléotide dans la séquence [Freese, 1959a].
La substitution peut étre de deux natures différentes : une transition ou une transver-
sion [Freese, 1959b]. La plus commune est la transition qui échange soit, deux purines
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entre elles (A — G), soit deux pyrimidines entre elles (C — T). Les transversions sont plus
rares et se manifestent par un échange entre une purine et une pyrimidine (C/T < A/G).
Notons que deux mutations successives d'un nucléotide peut faire revenir la séquence a
I’état original.

Les SNV qui sont présents dans la partie codante des génes peuvent avoir plusieurs
effets : abolir la traduction, induire la formation d'une protéine avec une fonction atténuée,
ou une protéine avec une fonction différente. Tout dépend du codon produit par le SNV.
Ces derniers seront qualifiés de : i/ mutation silencieuse si le codon obtenu code pour le
méme acide aminé que I'ancien; ii/ mutation faux-sens si le codon produit correspond a
un autre acide aminé; iii/ mutation non-sens si le codon produit est un codon stop. De
la méme manieére I’expression des genes peut étre affectée par des mutations dans leurs
régions régulatrices.

Remarque 2. En bioinformatique, les termes SNP (Single Nucleotid Polymorphism) et SNV
(Single Nucleotid Variant) sont souvent confondus a tort. Bien qu'ils désignent tous deux la
variation d’'un seul nucléotide, on parle de SNP quand la mutation est conservée au sein
d’'une espece dans une fraction significative de la population (polymorphisme génétique)
alors que le SNV est une mutation intrinséque a un individu, une mutation qui peut se ma-
nifester a n'importe quel moment de la vie (cellulaire).

Les insertions. Elles peuvent étre causées par des éléments génétiques mobiles (trans-
posons, rétrovirus, etc) ou par des défauts lors de la réplication, la recombinaison ou la
réparation de 'ADN. Leur caractéristique est I'insertion d'une séquence de nucléotides
dans la séquence d’origine. Les insertions introduites dans des régions codantes d'un gene
peuvent avoir toutes sortes de conséquences, par exemple abolir la fonction, altérer les
jonctions d’épissage de 'ARNm (les sites d’épissage étant déplacés), ou encore décaler le
cadre de lecture des codons. Les insertions peuvent dans certains cas étre neutralisées par
I'excision de I’élément transposable.

Les délétions. Leur caractéristique est la suppression d'une séquence de nucléotides dans
la séquence d’origine. Comme les insertions, elles peuvent provoquer des altérations pro-
fondes de la fonction des geénes. En revanche, elles sont généralement irréversibles.

Remarque 3. En bioinformatique, les insertions et les délétions sont souvent classées dans
une méme catégorie : lesindels (de l'anglais insertions-deletions). En effet, lors d'un aligne-
ment de deux séquences, une insertion dans une séquence peut aussi étre vue comme une
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délétion dans l'autre séquence , d'ou le terme indels pour factoriser insertions-deletions.
Dans certains outils de mapping, on emploiera aussi le terme gap pour désigner un indel.

1.4.0.2 Les grandes mutations

Cette catégorie rassemble les grandes mutations qui affectent de larges portions d’ADN
et la structure chromosomique. Dans leurs versions extrémes, des chrosomosomes entiers
peuvent étre gagnés ou perdus.

Les amplifications ou duplication de génes. Elles ménent a 'augmentation du nombre de
copies des genes affectés.

Les grandes délétions. Leur caractéristique est une suppression d'une grande partie d'une
séquence chromosomique, avec comme conséquence la perte possible d’'un grand nombre
de genes.

Les réarrangements. Ce sont des mutations dont l'effet est de modifier I'ordre des sé-
quences chromosomiques. Elles comprennent : i/ les translocations chromosomiques
(voir section 2.6.2 du chapitre 2); ii/ les inversions chromosomiques, c’est-a-dire l'inver-
sion de I'orientation d'un segment chromosomique (FIGURE 1.8).

En conclusion, les mutations présentes dans les séquences génomiques affectent les
organismes vivants a divers degrés selon la nature et le type de mutation que ce soit dans
l'altération, la perte ou I'évolution d'une fonction, avec des conséquences dans le déve-
loppement des maladies, mais aussi dans la variabilité génétique entre les individus. Ces
mutations sont des changements dans la séquence d’ADN de 'organisme. Tous ces chan-
gements peuvent étre interprétés par des méthodes bioinformatiques. C’est 'un des ob-
jectifs principaux du chapitre 5.



CHAPITRE

Dans ce chapitre nous commengons par retracer le parcours des séquenceurs haut dé-
bit (SHD) et leur impact sur l'annotation des transcriptomes. Nous exposons comment
leur production massive de séquences (les reads) ainsi que les erreurs qu'ils génerent
ont engendré des besoins en bioinformatique. Nous détaillons les techniques biolo-
giques et les différents algorithmes informatiques existants pour le traitement desreads
obtenus par SHD. Dans un deuxieme temps, nous nous focalisons essentiellement sur
le RNA-Seq en abordant tous les problémes d’épissage et leurs roles dans les organismes,

Emergence du haut débit dans I'étude
des transcriptomes

avec notamment les transcrits chiméres et leur influence dans les cancers.
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La connaissance du transcriptome est essentielle pour déterminer I'ensemble des
transcrits exprimés dans les cellules et les tissus, mais aussi pour comprendre le déve-
loppement des cellules et des maladies. Les principales caractéristiques de la transcrip-
tomique sont : i/ cataloguer tous les transcrits de toutes les espéces tels que les ARNm, les
ARNnc ou encore d’autres petits ARN; ii/ déterminer la structure transcriptionnelle des
genes, c’est-a-dire les sites de départ et d’arrivée (5’ et 3), les jonctions d’épissage et autres
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modifications post-transcriptionnelles; iii/ mesurer le niveau d’expression des transcrits,
a différents stades ou conditions cellulaires.

Contrairement aux microarrays, les méthodes de séquencage déterminent directement
la séquence ADNc de '’ARN. Les premiers séquenceurs Sanger utilisaient des banques
d’EST (Expressed Sequence Tags) [Boguski et al., 1994] mais cette méthode n’était géné-
ralement pas quantitative. Ensuite, des techniques plus élaborées comme les méthodes
SAGE et LongSAGE ont été développées mais elles sont tres laborieuses et plutot qualifiées
de bas débit (tres cofliteuses en temps et ne permettent pas de séquencer les transcrits
rares d'une cellule) [Gerhard et al., 2004]. Pour pallier ce probleme, des méthodes plus
quantitatives ont été développées, comme la DGE (Digital Gene Expression) et le RNA-Seq
(RNA Sequencing), sur une nouvelle génération de séquenceurs. La premiere ne séquence
qu'une partie bien précise du transcrit : le tag ou la signature. La deuxieme méthode per-
met, en théorie, de déterminer la séquence compléte des transcrits (et non plus une seule
partie) tout en restant quantitative.

Récemment, une nouvelle vague de séquenceurs haut débit (voire tres haut débit) vient
de faire son apparition. Ils produisent une collection encore plus volumineuse de reads
d’une longueur variant de 50 pba 2 kpb.

2.1 Séquenceurs haut débit

Avant le passage aux séquenceurs a haut débit (SHD), les séquenceurs Sanger ont do-
miné I'industrie des génomes sur presque deux décennies et ont permis de nombreuses
et considérables réalisations telles que le séquencage et 'assemblage complet du premier
génome humain [ConsortiumInternational, 2004]. Cependant, malgré ces avancées sans
précédent, le besoin de nouvelles technologies encore plus performantes s’est fait sentir,
afin de pouvoir notamment cerner les transcriptomes [Metzker, 2010].

Larrivée des SHD sur le marché a modifié les approches scientifiques et les applica-
tions biologiques. L'atout majeur offert par les SHD est le volume gigantesque de reads
pour un cofit abordable et une rapidité exceptionnelle. Entre les technologies Sanger et
les SHD, on passe de plusieurs années de séquencage a seulement quelques heures, pour
produire 100 fois plus de reads, avec un cotit 1000 fois plus réduit [von Bubnoff, 2008].
Cette puissance de séquencage repousse les limites de la biologie actuelle. Pour I'étude de
I'expression des genes,par exemple, les microarrays sont remplacés par les SHD qui sont
capables d’identifier et de quantifier des transcrits rares encore inconnus. Ils peuvent don-
ner des informations sur des épissages alternatifs ou des variants de genes[Wold et Myers,
2007; Wang et al., 2009]. De plus, la faculté de séquencer le génome complet de beaucoup
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d’organismes ouvre la possibilité de faire des études comparatives et évolutives a grande
échelle, ce qui était inimaginable il y a encore quelques années. Une importante appli-
cation des SHD pourrait étre le séquencage d’ une multitude de génomes humains afin
de renforcer nos connaissances et compréhensions sur la facon dont les différences gé-
nétiques affectent la santé ou les maladies et la réponse aux traitements [Schuster et al.,
2010].

2.1.1 Lesdifférents types de séquenceurs

Concentrons nous essentiellement sur les trois SHD les plus utilisés dans la commu-
nauté scientifique : le séquenceur FLX de Roche 454®, les séquenceurs GA et HiSeq 2000
de MNlumina® et le séquenceur SOLID de Applied Biosystems®. Depuis leur apparition,
ces nouvelles technologies ont déja apporté des avancées importantes dans beaucoup de
domaines, comme en génomique avec le projet de séquencage 1000 génomes [Via et al.,
2010], en transcriptomique avec la détection de genes de fusion dans les cancers [Maher
et al., 2009b] et dans bien d’autres applications. Les séquenceurs produisent des millions
(voire milliards) de reads pour aborder de telles analyses. La quantité de données générées
pour une expérience est de I'ordre de 450 Mpb pour FLX, 18 — 35 Gpb pour [llumina® et
30—-50 Gpbpour SOLID, et lalongueur respective des reads est en moyenne de 330 pb pour
le premier, 75— 100 pb pour le second et 50 pb pour le dernier [Metzker, 2010]. Ainsi, selon
I’application sous-jacente, nous avons la possibilité de choisir entre des séquences courtes
ou longues et des séquences peu ou fortement couvertes.

2.1.2 Lesséquenceurs et les erreurs générées

Néanmoins, et ce, quel que soit le séquenceur, I'analyse des données SHD nécessite
souvent d’organiser judicieusement les reads afin de détecter précisément des informa-
tions telles que des SNP (single nucleotide polymorphism) [Li, 2011] ou des variants d’épis-
sage [Trapnell et al., 2010]. Dans de tels cas, ce n'est pas seulement la quantité totale de
données qui est nécessaire, mais aussi la qualité des reads car les taux d’erreurs et les biais
systématiques ont une influence sur leur traitement [Shendure et Ji, 2008]. En d’autres
termes, pour évaluer la performance des SHD, une étude sur la qualité des séquences doit
étre approfondie. REcemment, les différents SHD ont été comparés sur leurs erreurs res-
pectives [Suzuki et al., 2011]. Cette analyse montre que les types d’erreurs sont différents
selon les SHD et qu'il existe des biais qui leur sont intrinséques, par exemple Illumina®
produit un taux d’erreurs qui augmente sur la longueur du read, et il en produit davantage
sur les nucléotides G et C.
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2.1.3 Lesséquenceurs et les applications

2.1.3.1 Lebilan

Finalement, le choix du séquenceur est souvent dépendant du domaine biologique.
Dans 'étude du transcriptome, Illumina® monopolise les applications car il propose un
bon compromis entre la quantité et la longueur des reads permettant ainsi de cerner pré-
cisément les jonctions des exons et I'expression des transcrits. En revanche pour les appli-
cations d’assemblage, Roche 454® semble toujours avoir une longueur d’avance grace a
sa production de séquences longues. Quant a SOLID, il est apprécié dans les applications
génomiques du type ChIP-Seq ou encore séquencage des exomes ou 'utilisation de tres
courtes séquences n'est pas un probleme (pas d’épissage) alors qu'une bonne couverture
(nombre de reads qui couvrent la zone) est primordiale. Notre domaine étant le transcrip-
tome, nous ne parlerons par la suite que du séquenceur Illumina® qui présente un bon
compromis entre nombre de reads et longueur des reads comparé a SOLiD qui produit des
reads trop courts et Roche 454® qui ne produit pas assez de reads.

2.1.3.2 Le futur

Actuellement, les analyses du transcriptome par les SHD sont réalisées par séquencage
des ADNc correspondant aux ARN. Ces approches présentent plusieurs inconvénients
technologiques qui limitent I'interprétation des transcriptomes et leur compréhension
biologique. En fait, des ADNc erronés peuvent étre créés lors de la transcription inverse
liés principalement : i/ a la tendance de la polymérase a générer de nombreuses erreurs a
cause d'un rendement variable de la rétro-transcription (RT) selon les enzymes utilisées et
les conditions expérimentales [Houseley et Tollervey, 2010] ; ii/ a la possibilité d'un chan-
gement de matrice (template switching) lors de la syntheése qui conduit a des séquences
avec inversion d’orientation; iii/ a des syntheses indépendantes de 'amorce, a partir d'un
amorcage interne provenant de structures secondaires présentes sur ’ARN [Ozsolak et al.,
2009]. Par ailleurs, la plupart des techniques transcriptomiques a haut débit séquencent
un ADNCc double brin, ce qui pose des problemes pour déterminer le brin sur lequel est
exprimé ’ARN.

Parce que presque toutes les technologies d’analyse du transcriptome souffrent aujour-
d’hui des limitations brievement résumées ci-dessus, des séquenceurs du futur sont en
cours d’expérimentation. Ils proposent de séquencer directement les molécules d’ARN en
limitant les étapes de préparation qui engendrent des difficultés liées a la RT, 'amplifica-
tion, et la fragmentation des ADNc [Ozsolak et al., 2009].



2.2. DIFFERENTES TECHNIQUES DU TRANSCRIPTOME PAR SEQUENCAGE 35

2.2 Différentes techniques du transcriptome par séquencage

La profondeur de séquencage est I'un des principaux avantages d'une étude transcrip-
tomique par SHD par rapport au microarrays (voire tiling arrays) : il n'y a pas de limite
critique pour quantifier un transcrit alors que pour les microarrays il faut que le signal soit
au dessus du bruit de fond pour considérer une quelconque transcription. Dans une seule
expérience de SHD, nous observons des reads représentant des transcrits tres faiblement
exprimés et d’autres tres fortement exprimés [Trapnell et Salzberg, 2009].

2.2.1 LaDGE
2.2.1.1 Leprotocole

Les méthodes numériques pour mesurer le niveau d’expression des genes, plus
connues sous le nom de DGE (Digital Gene Expression), se décomposent en deux ca-
tégories : I'analyse en série de I'expression des génes (SAGE) avec un ancrage de fags en
fin de transcrit (région 3') puis 'analyse de la coiffe de I'expression des génes (CAGE) avec
cette fois un ancrage en début de transcrit (région 5’) [Velculescu et Kinzier, 2007; Kawaji
et al., 2006]. Le protocole DGE peut se résumer en quatre étapes : i/ les ARNm sont rétro-
transcrits en ADNc; ii/ les ADNc double brins sont synthétisés et subissent une hydrolyse
par une enzyme de restriction comme Nla3 ou Sau3a (enzyme d’ancrage) ; iii/ apres fixa-
tion d’'un premier adaptateur, '’hydrolyse par une 2¢ enzyme, en général Mmel (enzyme de
marquage), géneére un tag situé en 3’ de I'’adaptateur; iv/ un deuxiéme adaptateur est fixé
al'extrémité 3’ du tag et les ADNc ainsi obtenus sont séquencés par SHD apres un dernier
enrichissement par une réaction en chaine de la polymérase de son terme anglais PCR
(Polymerase Chain Reaction). Le protocole est illustré dans la figure 2.1.

2.2.1.2 Les avantages

En conséquence, les transcrits identiques sont signés par un méme fag ce qui rend
ces méthodes numériques quantitatives et reproductibles : principaux points forts de la
DGE [Wu et al., 2010]. De plus, les tags peuvent étre organisés dans un catalogue, ces don-
nées sont disponibles sur internet pour plusieurs espéces (http://cgap.nci.nih.gov/SAGE).
Etant donnée la puissance des séquenceurs nouvelle génération, de nouvelles classes de
tags sont générées incluant des facteurs de transcriptions généralement peu abondants,
des tags antisens et des séquences introniques qui viennent compléter le catalogue DGE
déja existant [Morrissy et al., 2009]. La précision de la méthode LongSAGE est conservée
ce qui permet de quantifier rigoureusement des transcrits rares représentant de nouveaux
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FIGURE 2.1 : Une expérience de DGE classique.
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Cette figure illustre les différentes étapes pour générer une banque de fags DGE. Pour commencer,
chaque ARNm (marron) a subi une synthése en ADNc double brins. Les ADNc (or) sont ensuite digérés
par 'enzyme Nla3 (fleches rouges verticales). Seuls les fragments attachés sur la bille a oligo(dT) sont
conservés. Puis, I'adaptateur A (vert) est accroché sur le site de restriction pour que I'enzyme Mmel
puisse faire son travail de digestion. Dans le sens de la digestion (fleche rouge verticale), un deuxiéme
adaptateur B est ligaturé (bleu) pour marquer l'arrét de cette digestion 2 pb avant la fin de la digestion.
Notons que des primers de PCR (fleches rouges horizontales) sont introduits sur les adaptateurs A et B
pour enrichir les fags. Enfin, le séquencage (fleche marron horizontale) est réalisé avec la technologie
Mlumina® pour obtenir des tags DGE de 21 pb (longueur maximale pour la technique DGE).
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exons ou genes [Kapranov et al.,, 2007]. Finalement, le couplage des méthodes numériques
avec des SHD se présente comme une solution précise et quantitative pour 'étude des
transcriptomes a grande échelle.

2.2.1.3 Leslimites

En revanche, la DGE atteint ses limites en terme de longueur de séquences puisque les
enzymes de marquage permettent de ne générer que des fags de 21 nucléotides. La DGE
présente plusieurs limites : tout d’abord, elle ne permet pas de caractériser les transcrits
qui ne possedent pas de sites d’ancrage, méme s’ils sont rares. Les transcrits alternatifs ou
variants d’épissage qui possedent le méme 3’ UTR ne peuvent étre différenciés car ils vont
étre identifiés par un méme fag ce qui va impliquer une perte d'information et une surre-
présentation du tag (le taux d’expression de chaque transcrit est cumulé dans un seul fag).
Une des caractéristiques de la DGE est la position du tag sur le transcrit, il correspond au
dernier site en 3’ de la séquence. Cependant, étant donnée la profondeur de la technique,
des faux positifs vont étre séquencés dans le cas d'une digestion partielle des sites de res-
triction [Nicolae et Mandoiu, 2011].

Malgré tout, la DGE reste une technique importante (de la transcriptomique) car elle
mesure précisément le taux d’expression des transcrits et présente une grande sensibi-
lité comparée a d’autres techniques. Nous nous appuierons sur la robustesse de cet as-
pect quantitatif de la DGE pour élaborer des méthodes statistiques (voir chapitre 3). Des
améliorations ont aussi été proposées, en utilisant par exemple des tags plus longs (super
SAGE, 26 pb proposé dans la technologie SOLID) ou encore en couplant des fags produits
par deux enzymes différentes (TDGS) [Saha et al., 2002; Rivals et al., 2007].

2.2.2 LeRNA-Seq
2.2.2.1 Leprotocole

Le RNA-Seq (RNA-Sequencing) a été développé avec les SHD. A partir d’'une population
d’ARN transformée en ADNc double brins et une étape de fragmentation, un adaptateur
est ajouté a chacune des extrémités (FIGURE 2.2). Chaque molécule résultante est, avec
ou sans amplification, séquencée par haut débit de facon a obtenir des reads. Ces derniers
sont généralementlongs de 50 pba 2 kpb, tout dépend de la technologie de séquencage uti-
lisée. En principe, n'importe quelle technologie SHD peut étre adaptée a du RNA-Seq [Holt
et Jones, 2008], que ce soit le séquenceur Illumina® [Sultan et al., 2008], le séquenceur SO-
LiD [Cloonan et al., 2008] ou le séquenceur Roche 454® [Emrich et al., 2007]. Notons que
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le séquenceur [llumina® permet de générer un ou deux reads a partir de chaque transcrit :

on parlera de single reads ou paired reads.

FIGURE 2.2 : Une expérience de RNA-Seq classique.
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Contrairement aux autres, les longs ARN sont tout d’abord fragmentés. Ensuite ils sont tous (les longs aussi bien
que les petits) transformés en une collection d’ADNc double brins par un protocole de transcription inversée. Puis,
des adaptateurs de séquencage sont ajoutés aux extrémités de chaque fragment, et des reads sont ainsi obtenus.
Ces derniers proviennent de trois endroits des transcrits : dans les exons, sur les jonctions (ou splicing) et dans
les queues poly(A) (ou poly(A) end-reads). Les reads peuvent ensuite étre positionnés sur une séquence consensus
(génome ou transcriptome) afin de reconstruire la structure et I'expression des genes comme illustré en bas de
I'image; un ORF de levure avec un intron est ainsi visible.
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2.2.2.2 Les avantages

Le RNA-Seq est la seule technique permettant de couvrir I'intégralité des transcrits, que
ce soit en 5' UTR ou en 3’ UTR mais aussi au niveau des jonctions des différents exons qui
les composent. Avec cette possibilité de séquencer 'intégralité des transcrits, le RNA-Seq
possede un net avantage sur ses prédécesseurs. Il a d’ailleurs été tres vite utilisé chez la
souris et 'humain [Nagalakshmi et al., 2008].

A partir d’'un échantillon cellulaire, il est possible de séquencer, puis d’aligner des reads
sur un génome, un transcriptome de référence ou de réaliser un assemblage de novo, tout
en envisageant de reconstruire la structure complete de tous les transcrits. Le RNA-Seq
permet aussi une mesure assez précise du taux d’expression de ces transcrits. D’autre part,
la profondeur de séquencage est telle que nous avons la possibilité de retrouver la structure
de transcrits rares, ou faiblement exprimés, qui pourraient étre impliqués dans certaines
pathologies.

2.2.2.3 Les limites

Cependant, méme si cette nouvelle technique semble sans limites pour annoter des
transcriptomes, elle présente quelques faiblesses. Pour commencer, la fragmentation des
ARN peut compliquer la quantification et la précision. En effet alors que les petits ARN tels
que microRNAs (miRNAs), Piwi-interaction RNAs (piRNAs), short interfering RNAs (siRNAs)
sont directement séquencés, les plus longs doivent étre fragmentés en petits morceaux de
200 — 500 pb pour étre compatible avec les SHD.

Le protocole de fragmentation peut se faire a deux niveaux : la fragmentation des ARN
(hydrolyse et nébulisation) ou la fragmentation des ADNc (traitement par DNase I et io-
nisation). Chacune des deux méthodes introduit des biais a sa facon. La fragmentation
des ARN permettrait de corriger les biais en 3’ des transcrits obtenus a partir de fragments
de 'ADNc [Mortazavi et al., 2008]. En effet, la transcription inverse favorise la transcrip-
tion des régions 3’ au détriment des extrémités 5’ des ARN. Cependant 1'uniformité dans
la couverture des transcrits quelle que soit la méthode est difficile a obtenir ce qui affaiblit
I'aspect quantitatif du RNA-Seq [Wang et al., 2009]. Néanmoins, des améliorations sont
actuellement proposées afin de corriger cette hétérogénéité d’expression le long des trans-
crits [Wilhelm et al, 2010; Roberts et al., 2011]. Une autre considération clé concerne la
fabrication de banques de données RNA-Seq orientées. Rappelons que dans le protocole
standard, des ADNc double brins sont séquencés. Par conséquent pour un transcrit qui a la
base est orienté, nous produisons des reads sur les deux brins de son ADNc. Construire des
banques orientées aurait 'avantage de conserver I'information sur I’orientation des trans-
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crits [Parkhomchuk et al., 2009; Cloonan et al., 2008]. Cet argument est important pour
annoter des genes, spécialement lorsqu’on recherche des transcrits qui sont antisens aux
genes (souvent non-codants) [Quéré et al., 2004; Morris, 2009].

En revanche, il est particulierement laborieux de construire ce type de banque a cause

du nombre d’étapes supplémentaires lors de la préparation, étapes qui peuvent engendrer
de nouveaux biais [Wang et al., 2009]. A ce jour, la plupart des expériences ont été congues
a partir des procédures de RNA-Seq non-orientés.
Le RNA-Seq semble étre une solution d’avenir pour I’annotation des transcriptomes parce
qu'’il est capable de reconstruire un transcrit dans son intégralité, tout en restant quantita-
tif. Cependant cette étape de reconstruction rend la méthode moins sensible que la DGE
pour la quantification des taux d’expression. Pour cette derniere le transcrit est représenté
par un tag alors que pour le RNA-Seq plusieurs reads couvrent un méme transcrit.

2.2.2.4 Croiser la DGE et le RNA-Seq

En conclusion, les techniques DGE et RNA-Seq semblent étre complémentaires pour
I'annotation des transcriptomes car les faiblesses de 'une semblent combler celles de
l'autre :

1. Le protocole DGE conserve toujours 'orientation des transcrits, par conséquent la
construction de banques non-orientées avec le RNA-Seq (beaucoup moins contrai-
gnantes) ne devient plus un probléme puisque |'orientation est donnée par le fag
DGE.

2. Le probleme de coupure des régions 3’ du transcrits par RNA-Seq est corrigé en pré-
sence du tag DGE car il est positionné sur la derniére occurrence du site de restriction
en 3’ du transcrit.

3. Linformation limitée que la DGE apporte sur la structure des transcrits est directe-
ment comblée par I'information exhaustive apportée par le RNA-Seq.

4. Chacun des transcrits pourrait étre organisé dans une base de données avec comme
identifiant le tag DGE et sa faculté d’ancrer un transcrit toujours au méme endroit.

5. Lasurreprésentation des fags DGE induite par le regroupement de transcrits alterna-
tifs peut étre théoriquement corrigée grace aux reads RNA-Seq puisqu’ils identifient
tous les variants d’épissage.

6. Enfin, les éventuelles imprécisions de quantification du RNA-Seq sont directement
amorties par le taux d’expression du fag qui est représentatif de celui du transcrit (a
condition de I'avoir bien identifié a 'aide du point n°5) ce qui facilite les comparai-
sons entre expérimentations.
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2.2.3 Le ChIP-Seq

Limmunoprécipitation de la chromatine (ChIP) [Collas et Dahl, 2008] est une méthode
qui permet de déterminer les sites de liaison a '’ADN de protéines particulieres. Elle donne
acces a une représentation des interactions protéine~ADN qui ont lieu dans le noyau de la
cellule vivante ou dans les tissus. Cette technique est rapidement devenue une méthode
de choix pour 'identification a grande échelle des interactions facteurs de transcription-
ADN, ou aussi pour la caractérisation des différents états de la chromatine en suivant les
modifications des histones. Le ChIP-Seq (ChIP-Sequencing) est une technique permettant
d’identifier ces sites de liaison de ’ADN [Mardis, 2007; Boyle et al., 2008; Kharchenko et al.,
2008]. Les fragments du génome enrichis au cours de la procédure de ChIP sont soumis aux
SHD. Ces derniers génerent des reads qui peuvent étre localisés sur le génome de référence
afin d’identifier les zones enrichies, c’est-a-dire les régions qui contiennent les sites de
liaisons. Cependant, les SHD produisent des erreurs de séquences ce qui induit des fausses
localisations [Dohm et al., 2008a].

Par conséquent,au niveau des régions concernées pour valider des liaisons, il faut une
couverture minimale obtenue avec une profondeur de séquencage adaptée au génome
étudié. Une possibilité pour mesurer ce minimum requis en terme de couverture est d’'in-
tégrer un controle négatif a I'expérience, puis de comparer sa couverture aux autres don-
nées séquencées (en utilisant par exemple un anticorps qui ne reconnait aucun facteur de
transcription, ou encore un type cellulaire qui n’exprime pas le facteur de transcription).

2.2.4 LeWGSS

Parallelement aux principales techniques d’études des transcriptomes et de la régula-
tion de la transcription que nous venons de décrire, de nombreuses méthodes d’analyses
des génomes ont vu le jour avec 'apparition des SHD. Parmi celles-ci, le WGSS (Whole Ge-
nome Shotgun Sequencing) qui consiste a séquencer massivement les fragments de '’ADN
d'un génome.

La technique est beaucoup plus simple a mettre en ceuvre que les deux précédentes
puisqu’il n'y a pas d’étape de rétro-transcription des ARN en ADNc double brins. En fait, en
ayant directement de ’ADN double brins au départ, il suffit de reprendre les étapes du pro-
tocole du RNA-Seq a partir de I'étape de fragmentation. Cette technique est surtout utilisée
pour séquencer des génomes. D’ailleurs, 'idée de séquencer directement ’ADN n’est pas
récente puisqu’elle a déja été utilisée avec la technologie Sanger pour séquencer et assem-
bler completement la premiere séquence du génome humain [ConsortiumInternational,
2004]. Néanmoins depuis le haut débit, cette technique est plus largement utilisée avec
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notamment le projet de séquencage 1000 génomes [Via et al., 2010]. L'intérét de séquencer
le plus de génomes possibles (sains ou malades) rend 'annotation des transcriptomes plus
simple et plus complete. En effet, rappelons que 'annotation des transcriptomes dépend
beaucoup de la qualité de la séquence du génome d’origine.

2.2.5 Lanouvelle dimension de la transcriptomique

Comparées aux méthodes basées sur les puces a ADN (cf section 1.2 du chapitre 1),
des techniques comme la DGE, le RNA-Seq, le WGSS ou encore le ChIP-Seq, offrent la
possibilité de découvrir de nouveaux transcrits car se sont des méthodes ouvertes. Com-
parées aux tiling arrays, elles permettent une meilleure garantie de détecter ces nouveaux
transcrits car ils sont tres souvent peu exprimés. Lintervalle de détection (dynamic range)
de ces techniques est largement plus étendu que celles des méthodologies basées sur
I’hybridation. Des études récentes avec I'appui des méthodes de haut débit ont permis
de découvrir un grand nombre de nouvelles régions transcrites chez la souris [Mortazavi
et al., 2008], 'humain [Velculescu et Kinzier, 2007] et d’autres génomes.

D’un point de vue biologique, la découverte de ces nouveaux transcrits est d'un intérét
primordial. Pour la plupart, ils ne semblent pas coder pour des protéines et leur fonction
reste dans I’ensemble difficile a déterminer [Rozowsky et al., 2007; Mercer et al., 2009].
D’un c6té, s’il est actuellement admis que de multiples classes d’ARNnc participent aux
mécanismes essentiels de la machinerie cellulaire comme l'inactivation spécifique de I'ex-
pression de certains genes par les microARN [Amrouche et al, 2011], les connaissances
sur leur nombre, leur localisation et leur role restent partielles. C’est le cas notamment des
longs ARN non codants (ARNInc) méme si des études tres récentes ont démontré des fonc-
tions clés dans la régulation de I’expression des génes [Rinn et al., 2007; Gupta et al., 2010;
Derrien et Guigo, 2011; Morris, 2009].

En fait, les transcriptomes semblent beaucoup plus complexes que nous I'imaginions.
Ajoutons a cela les nombreux variants d’épissage dont I'implication dans des maladies
telles que les cancers a déja été mise en évidence [Sammeth et al., 2008; Dutertre et al.,
2010].

Le haut débit va offrir de nouvelles directions pour mieux comprendre les transcriptomes
et développer les applications biologiques.
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2.3 Structures d’'indexation et haut débit

L'émergence des SHD transforme progressivement la science des génomes. Le séquen-
cage massif est maintenant employé pour mesurer divers processus biologiques a I’échelle
du génome complet. Les avantages technologiques et le faible cotit du séquencgage mettent
ces approches expérimentales a la portée de nombreux projets de recherches. Cependant,
ces technologies ne cessent d’évoluer avec des productions de données qui sont de plus en
plus longues et en plus grande quantité générant ainsi des problémes liés a leur traitement.
De ce fait, pour mieux exploiter ces données, il faut mieux les organiser afin d’accéder le
plus rapidement possible aux informations qui nous intéressent. D’ailleurs, les structures
de données informatiques, permettant de stocker et d’organiser les données, sont déja uti-
lisées dans quasiment tous les outils, que ce soit pour le mapping (section 2.4), pour la
détection de jonctions (section 2.6) ou encore pour la détection des erreurs et du polymor-
phisme génétique (section 2.5). Dans cette section nous détaillons les principales struc-
tures qui indexent de 'ADN : les structures d’indexation classiques et compressées.

2.3.1 Les structures d’indexation classiques

Généralement, les structures d’indexation quelles qu’elles soient, cherchent a indexer
les facteurs d'un texte. Dans un premier temps, le choix des suffixes semblait judicieux.
En effet, un texte posséde un nombre de facteurs de 'ordre de n? alors qu'il ne contient
qu’'un nombre linéaire de suffixes. Or, dans des structures comme les arbres ou les tables
des suffixes, il est possible d’accéder simplement aux préfixes de chacun des suffixes, c’est-
a-dire aux facteurs du texte.

Néanmoins, dans une application de SHD, on ne va pas s’intéresser a tous les fac-
teurs du texte mais seulement a ses k-mers, c’est-a-dire tous ses facteurs de longueur k.
D’ailleurs dans cette optique, une table de hachage permet aussi de ranger efficacement
les facteurs d'une taille fixe d'un texte (voir chapitre 4).

2.3.1.1 Les arbres des suffixes

L'arbre des suffixes est une structure d’'indexation encore tres utilisée, notamment pour
larecherche de répétitions dans une séquence génomique mais aussi pour de nombreuses
autres applications en algorithmique du texte [Gusfield, 1997]. En effet, il permet, de re-
chercher n'importe quel motif, de longueur m, dans un texte de longueur n en temps O(m).
Ainsi, la recherche prend un temps qui dépend uniquement de la longueur des motifs.
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Définition 2.1. Soit T le texte a indexer, alors l'arbre des suffixes de T doit remplir les deux
conditions suivantes :
i/ Les feuilles de I'arbre contiennent un numéro qui correspond a la position de début du
suffixedans T.
ii/ Les branches peuvent étre étiquetées de différentes manieres :
— par une chaine de caractéres de longueur supérieure ou égale a 1,
— par un couple (p, 1) qui correspond a la sous-chaine commengant a la position p, de
longueurl, dans T.
iii/ La premiere lettre des étiquettes de chaque branche est différente en sortie d'un nceud
de l'arbre.
En général, on ajoute un terminateur a la fin du texte pour éviter que certains suffixes ne se
terminent sur des nceuds de l'arbre, c’est-a-dire un caractere spécial non présent dans le reste
du texte. Dans notre exemple $ est notre terminateur.

Exemple 2.1. Larbre des suffixes.

345678
GTTAGS

12
T= CTA

Les arbres compacts des suffixes ont été introduits pour réduire une partie de I'espace
mémoire utilisée par les arbres des suffixes[McCreight, 1976]. Le principe général est de
factoriser les nceuds des arbres des suffixes qui ne contiennent qu'un seul fils.

Définition 2.2. Un arbre compact des suffixes doit respecter les deux propriétés suivantes :
i/ Chaque nceud interne possede au moins deux fils.
ii/ Toutes les étiquettes des branches sortant d'un méme nceeud commencent par une
lettre différente.

Par la suite, I'algorithme de construction des arbres compacts des suffixes a été amé-
lioré avec I'utilisation de liens suffixes [McCreight, 1976; Ukkonen, 1995]. Ce sont des liens
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qui vont du nceud représentant le facteur a-u, avec a € X et u € £*, au nceud représen-
tant le facteur u, s’il existe. Dans 'exemple 2.2, les liens suffixes sont représentés par des
fleches en pointillés (les fleches dont le nceud destination est la racine ne sont par conven-
tion pas représentées). Nous pouvons observer dans la figure de 'exemple 2.2 que les liens
suffixes permettent de cerner les parties communes de T (trois sous-arbres possédant des
branches avec les mémes étiquettes). En conséquence, les liens suffixes permettent a la fois
de faciliter la construction de I’arbre compact des suffixes et de réduire |'espace mémoire
utilisé par la structure [Ukkonen, 1995].

Exemple 2.2. Uarbre compact des suffixes.

78
G$

123456
T= CTAGTTA

Rechercher un motif M dans 7. La recherche de M est relativement simple. En partant de
laracine de T, il faut suivre la branche dont I'étiquette commence par la premiere lettre de
M. En suivant cette branche, on arrive alors a un nouveau nceud. Puis on recommence le
processus en continuant de lire le motif. Ainsi, le processus s’arréte dans deux conditions.
La premiere lorsqu’on ne peut plus descendre dans 'arbre par la lettre lue dans M. Dans
ce cas, il n'y a pas d’occurrence du motif dans le texte. La deuxieme lorsqu’on a pu lire
I'intégralité de M. Dans ce cas, si on s’arréte sur un nceud de l'arbre (ou au milieu d'une
branche pour I'arbre compact), alors le nombre de feuilles présentes dans le sous-arbre
correspond au nombre d’occurrences de M dans T (chaque feuille contient la position
du début de 'occurrence dans 7T); sinon on s’arréte forcément sur une feuille et il n'y a
qu'une seule occurrence de M dans T (qui se trouve a la position indiquée par le numéro
de la feuille).

Par exemple, si 'on recherche le motif AG dans I'arbre T de 'exemple 2.2, on s’arréte sur
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un nceud qui contient deux fils qui ont pour valeurs 2 et 6. Ainsi, il y a deux occurrences de
AG dans T aux positions 2 et 6.

Rechercher des répétitions de M dans T. Une propriété de ce type d’arbre est la possibilité
de détecter les facteurs qui apparaissent plusieurs fois trés rapidement. En effet, si la
lecture de M se termine sur un nceud, alors le nombre de fils sortant du nceud indique le
nombre d’occurrences de M. Ainsi nous sommes capables de faire cette requéte en temps
linéaire de la taille de M. Ensuite, pour récupérer les positions des répétitions dans T, il
faut récupérer la valeur de chacune des feuilles des fils concernés. Ainsi, on peut voir dans
I'exemple 2.2 que le facteur AG est répété et apparait deux fois dans T alors que le facteur
TTA n’apparait qu'une seule fois dans T

Finalement, I'arbre des suffixes s’avere étre une solution efficace pour la recherche de
motifs dans un texte. Cependant, cette solution est tres cotiteuse avec une consommation
mémoire de 107 octets en moyenne et jusqu’'a 20n dans le pire des cas (n étant la taille
de T) [Kurtz, 1999]. Cette contrainte empéche de gérer des grands ensembles de données
tels que des reads de SHD ou encore des génomes de mammiferes. Par exemple, le génome
humain (hgl9) qui contient environ 3 milliards de nucléotides devrait occuper 45 GO en
mémoire [Kurtz, 1999].

2.3.1.2 Les tables des suffixes

En informatique, le stockage des nceuds des arbres consomme beaucoup de mémoire,
notamment a cause de la sauvegarde des liens entre les peres et les fils. Une structure plus
légere (sans ces liens) mais qui reste basée sur la méme idée : 1a table des suffixes [Manber
et Myers, 1990].

Définition 2.3. Soit T un texte a indexer, alors une table des suffixes s'obtient en deux étapes :
i/ L'ensemble des suffixes de T sont triés par ordre lexicographique.
ii/ Les positions des suffixes triés sont enregistrées dans une table.
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Exemple 2.3. La table des suffixes.

0123456738
T= CTAGTTAGS$
8 6 2 7 3 5 1 4
$ A A G G T T T
G G $ T A A T
$ T T G G A
T A $ T G
A G T $
G $ A
$ G
$

e a8 0300

Rechercher un motif M dans un arbre 7. Du fait que tous les suffixes sont triés, une re-
cherche par dichotomie d'un motif M dans la table est réalisable. Cependant, une telle re-
cherche prend plus de temps qu'un simple parcours d'un arbre. La procédure de recherche
n'est donc pas optimale comparée a celle sur les arbres des suffixes. Pour remédier a ce
probleme, il est possible d’utiliser une table additionnelle : 1a table LCP (Longest Common
Prefixes). Cette table stocke la longueur du plus long préfixe commun entre deux suffixes
consécutifs de la table des suffixes. Avec ces informations supplémentaires, les comparai-
sons redondantes sont évitées ce qui permet d’exécuter une recherche plus rapide mais
toujours moins qu’avec les arbres des suffixes (O(logn + m) contre O(m) pour les arbres).

Finalement, les tables des suffixes sont une alternative aux arbres des suffixes. Elles
sont moins gourmandes en mémoire puisque ne sont stockées que les positions des suf-
fixes. En contre partie, le temps de construction est plus long du fait que les suffixes
sont triés au préalable [Manber et Myers, 1990] pour I'algorithme original ou (voir https:
//code.google.com/p/libdivsufsort /wiki/SACA_Benchmarks) pour des algorithmes plus ré-
cents. Cependant, il faut quand méme compter au minimum un entier pour enregistrer
chaque suffixe dans la table. Par conséquent, I'indexation du génome humain dans une
table des suffixes n’est pas raisonnable.

2.3.2 Les structures compressées

Il semblerait que les structures construites sur le principe d’enregistrer I’ensemble
des suffixes d'un texte ne soit pas la solution la plus appropriée pour enregistrer une
grande quantité de données. Récemment des structures d'indexation compressées ont été
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élaborées afin de pouvoir organiser massivement des informations. Ce type de structure
est essentiellement utilisé dans le haut débit pour I'indexation compléte des génomes
(voir section 2.4.1.2). Les structures d'indexation compressées qui existent a ce jour sont
divisées en deux familles : les index utilisant la compression LZ-78 et les index utilisant
un échantillonnage de la table des suffixes [Salson, 2009]. Dans tous les cas, cela permet
de diminuer considérablement 1’espace mémoire requis pour indexer un texte, tout en
conservant la possibilité de lire son contenu sans le décompresser. Par exemple, une mé-
thode d’échantillonnage telle que le FM-Index rend possible le chargement et la lecture du
génome humain (hgl9) en mémoire avec moins de 2 GO. Cependant, ce gain en mémoire
se perd essentiellement en temps avec des requétes qui peuvent prendre entre 100 et 1000
fois plus de temps qu’avec les structures classiques|Ferragina et al., 2009].

En conclusion, toutes les structures peuvent défendre leur intérét avec d'un c6té, une
construction et un acces rapide aux données et de ’autre, un gain considérable en espace
mémoire. D’ailleurs, nous allons voir par la suite que toutes vont étre utilisées a des fins
différentes.

2.4 Outils de mapping

En plus du probleme d’indexation, il faut en paralléle extraire I'information des don-
nées SHD. Or, les techniques de séquencage évoluent et permettent la découverte d'uni-
tés transcrites de plus en plus complexes a caractériser. Le mapping est généralement la
premiere étape du processus d’analyse. Cette étape consiste a localiser des reads sur un gé-
nome de référence, c’est-a-dire trouver la position d’origine du read. A cause de la quantité
de données générées, il est nécessaire de développer des outils bioinformatiques adéquats
qui sont capables de faire ce positionnement rapidement et sans ambiguité. Notons aussi,
que les SHD produisent un nombre d’erreurs a traiter qui est proportionnel a la quantité
de données séquencées. Nous sommes donc confrontés a la fois a des problemes métho-
dologiques et algorithmiques.

Les SHD évoluent continuellement avec des reads qui peuvent étre plutdt courts avec
une longueur de 50 — 100 pb et d’autres beaucoup plus longs d'une longueur de 150 pb a
2 kpb, puis une quantité de données qui augmente considérablement, jusqu’a atteindre
plusieurs milliards de reads [Metzker, 2010]. Nous avons décidé d’organiser les outils de
mapping en suivant les stratégies d’indexation (FIGURE 2.3). La liste des outils n’est pas
exhaustive et des informations supplémentaires sont disponibles sur SEQanswers (http:
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/ /seqanswers.com/). Notons que certains de ces outils de mapping ont été supplantés par
des index compressés : SOAPv1 [Li et al., 2008c] remplacé par SOAPv2 [Li et al., 2009b] ou
MAQ [Li et al., 2008b] par BWA [Li et Durbin, 2009].

2.4.1 Les outils pour les séquences courtes

2.4.1.1 Indexation des reads

Tout d’abord, il y a les outils qui sont fournis directement avec les SHD comme le lo-
giciel ELAND (Cox, unpublished software) de la technologie Illumina® ou SeqMap [Jiang
et Wong, 2008]. Ces derniers associent les reads a des graines espacées en utilisant la mé-
thode du « pigeonhole » !, ensuite ces graines sont indexées dans une table de hachage.
Rappelons qu'une graine de taille k représente une portion consécutive du read de taille k
qui se localise sur le génome. Une graine espacée de taille k ne représente pas forcément
une portion consécutive (il peut y avoir des différences entre le read et le génome). Nous
reviendrons sur le principe de graine et filtration en section 2.4.2.

Exemple 2.4. Le principe du « pigeonhole ».
Pour bien comprendre le principe, prenons deux séquences de longueur 10 avec une
graine de longueur 8 :

0o 1 2 4 5 6 7 8 9
n a a ¢ a g c t t gt
rn a a ¢ t g c¢c t t ¢ t
s # # # - # # # #

Bien que les nucléotides en position 3 et 8 soient différents, les deux séquences sont in-
dexées par la méme graine ### — #### dans la table de hachage.

Notons que les graines de ELAND sont construites en fonction des erreurs de sé-
quences (la moyenne des qualités par position). Une graine peut étre pondérée par le
nombre de # qui la constitue. La graine de '’exemple 2.4 a un poids de 7.

Ensuite lors de l'alignement, le génome est haché a la volée ce qui rend 1’algo-
rithme beaucoup plus rapide et moins consommateur que les alignements classiques
comme BLAT et BLAST. Dans ces derniers, des longues séquences génomiques sont in-
dexées a 'aide de graines simples, en utilisant le principe du seed and extend (cf. sous-
section 2.4.2.2), et des alignements dynamiques du type Smith-Waterman sont utilisés

1. On a plus de reads que de graines alors que chaque read doit étre associé au moins a une graine.
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[Kent, 2002; Altschul et al., 1990]. Néanmoins, les séquences d'une longueur supérieure
a 32 pb ne sont pas supportées et au maximum deux substitutions sont tolérées. De plus,
la recherche approchée implique une analyse statistique assez complexe afin d’estimer
la probabilité qu'une séquence approximative identifie la vraie localisation du read sur le
génome (dans le chapitre 3 une étude similaire est réalisée sur de la recherche exacte de
courtes séquences). Le logiciel libre MAQ est fondé sur le méme principe avec quelques
améliorations [Li et al., 2008b]. En effet, celui-ci gere des reads plus longs (jusqu’a 63 pb)
et présente une phase de vérification supplémentaire pour limiter les artefacts dus aux er-
reurs de séquences. Par défaut, la méthode garantit un positionnement des 28 premiers
nucléotides des reads avec au maximum deux substitutions, le reste de la séquence étant
extrapolé. La phase de vérification est introduite apres le mapping, elle consiste a filtrer
les séquences potentielles par un score en faisant la moyenne de la qualité des substitu-
tions dans la partie extrapolée. Ainsi, MAQ présente une analyse plus spécifique et plus
accessible que le logiciel privé ELAND.

2.4.1.2 Indexation du génome

Les solutions précédentes traitent les reads au préalable avant de les localiser sur le
génome, la quantité de mémoire utilisée va directement dépendre de la quantité de reads
a indexer. Alors que les SHD sont réputés pour produire des quantités gigantesques de
reads, les tables de hachage le sont plutot pour étre gourmandes en mémoire. Ce double
effet impacte les solutions qui vont finir par atteindre une limite.

Maintenant, supposons le cas inverse : rechercher des reads sur un génome indexé. En
effet, le génome contient une quantité impressionnante de données auxquelles nous vou-
lons accéder le plus rapidement possible. Imaginons le génome comme un annuaire avec
un acces direct (un index) sur les séquences recherchées. Il y a dix ans, une équipe avait eu
'idée originale d’adapter un index pour une longue séquence d’ADN en la découpant en
petites portions continues de taille k (suffisamment grande) pour créer le logiciel SSAHA
[Ning et al., 2001].

Apres I'apparition des SHD, d’autres se sont inspirés de cette idée dans SOAPv1 [Li
et al., 2008c], ils indexent le génome (plutdt que les reads) a I'aide de tables de hachage
et consultent les séquences a la volée. Cette consultation inversée permet de localiser les
séquences cing fois plus rapidement que MAQ et offre les mémes résultats en terme de
prédiction pour des séquences < 60 pb. Malheureusement cet avantage a un coft, celui
de I'espace mémoire nécessaire pour loger la table de hachage du génome. Celle-ci peut
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atteindre jusqu’a 20 fois '’espace utilisé par le texte d’origine. Ainsi, pour que cette idée
soit utilisable en pratique, il faut indexer chacun des chromosomes indépendamment.

Lutilisation d’arbres (ou de tables) des suffixes permet d’identifier précisément les fac-
teurs communs entre reads et génome. Ces structures ont ’avantage de regrouper les fac-
teurs communs d'une méme séquence dans un méme endroit ce qui permet d’économiser
du temps de calcul sur d’autres structures comme les tables de hachage ou chaque copie
de la séquence demande un traitement différent. Mais ces structures sont trés coliteuses
en mémoire : pour les arbres, en plus des suffixes, il faut aussi enregistrer les informations
relatives a chaque noeud de I'arbre telles que les adresses du pere et des fils.

Une méthode basée sur les arbres des suffixes étendus a été concgue pour faire de la
recherche approchée (substitutions et indels) de reads sur un génome [Hoffmann et al.,
2009]. Dans ce travail, le génome est indexé sans étre compressé dans un arbre pour re-
grouper les portions qui sont communes. Sur un génome tel que ’humain, il faut traiter les
chromosomes indépendamment pour une consommation mémoire raisonnable (voir sec-
tion 2.3.1), ce qui reste problématique pour certaines applications telles que la recherche
de gene de fusion.

Afin de pouvoir interroger le génome en un seul bloc, la solution a été d’opter pour une
structure d’indexation compressée [Salson, 2009] qui a ’avantage de pouvoir indexer tous
les chromosomes a la fois tout en étant beaucoup moins cotiteuse en mémoire [Langmead
et al., 2009; Li et Durbin, 2009]. En conséquence, il est possible d'indexer un génome com-
pressé en mémoire tout en conservant une lecture sans décompression. Par contre, Bowtie
n'est pas du tout adapté a des reads longs : il ne permet de localiser que des séquences
avec trois substitutions au maximum sur le génome a 'aide d’un algorithme de backtra-
cking. Cette recherche approchée se fait en temps exponentiel de la taille de chaque read.

Néanmoins, pour une recherche de 8.84 M de données de 35 pb sur le génome humain,
Bowtie procure un gain de 100X en temps par rapport a SOAPv1 pour un index qui utilise
seulement 2GO en mémoire, en plus la qualité des localisations est similaire. D’ailleurs,
une version SOAPv2 a été développée en adaptant ce type d'index compressé [Li et al.,
2009b; Li et Durbin, 2009] et I'’équipe de MAQ a aussi adopté ce type d’index avec deux
algorithmes : i/ un premier, BWA [Li et Durbin, 2009], pour des séquences courtes (jusqu’a
=~ 100 pb) qui autorise quelques substitutions et un gap; ii/ un second algorithme, BWA-
SW [Li et Durbin, 2010], concu pour des séquences plus longues, qui effectue un aligne-
ment basée sur des heuristiques de Smith-Waterman-like. BWA-SW est plus lent et moins
précis que BWA, mais sur des séquences plus longues (> 150 pb), il est meilleur.
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2.4.2 Les approches par filtration et les graines

Avec I'élongation des reads, augmente aussi la probabilité qu’ils contiennent une dif-
férence, et principalement une erreur, par rapport a la séquence du génome de référence.
Il faut donc dépasser les limites des outils qui n’autorisent qu'un petit nombre et types de
différences (par ex. une ou deux substitutions pour Bowtie), tout en passant a I’échelle des
millions de reads.

Le positionnnement de reads sur un génome peut €tre vu comme une recherche de mo-
tif approchée dans un texte, avec le read pour motif et le génome pour texte. Ainsi, on peut
concevoir des stratégies de positionnement efficaces baties sur des principes de filtrations
rapides déja utilisées pour la recherche de motif. Toutes les méthodes de recherche de mo-
tifs approchée rapides adoptent ce principe. La recherche se décompose en deux étapes :
i/ la filtration, qui en évaluant un critere simple élimine des positions du texte ne pouvant
pas étre similaires au motif, ii/ la vérification, qui examine parmi les positions sélection-
nées celles ou débute un occurrence approchée du motif. Le critere de filtration peut étre
avec perte (lossy) ou sans perte (lossless) selon qu'’il écarte ou non des vraies occurrences
(qu'il aurait dii conserver). En général, le critere de filtration est de complexité linéaire,
voire sous-linéaire a calculer, tandis que la vérification peut étre quadratique. Lefficacité
tient dans la capacité du filtration de la premiére étape.

Les méthodes de filtration ont aussi été utilisées pour accélérer la recherche exacte
de motifs. Pour le mapping dans un génome, MPSCAN développe un algorithme de set
pattern matching basé sur un filtration par la composition en g-grams. La littérature de
« stringology » comporte de multiple méthodes de filtration [Pevzner et Waterman, 1995]
bien connues en bioinformatique puisqu’elles sont utilisées dans BLAST, FASTA, BLAT,
etc [Kent, 2002]. Deux parmi les plus connus et efficaces ont été adaptés au mapping de
reads : d'une part le lemme des g-grams [Owolabi et McGregor, 1988; Jokinen et Ukkonen,
1991] qui fat exploité avec succes pour la recherche multiples de similarités dans QUASAR
ou SWIFT [Burkhardt et al., 1999; Rasmussen et al., 2006], et les graines espacées d’autre
part [Ma et al., 2002; Li et al., 2003; Burkhardt et Karkkdinen, 2003]. Ici, nous donnons une
courte description des fondements de ces méthodes.

2.4.2.1 Mapping exact : 'algorithme de MPSCAN

MPSCAN est un outil dédié au mapping exact d'un ensemble de reads sur un génome
ou un transcriptome de référence. Il recherche les positions du texte ou chaque read a une
occurrence exacte. Ce type de recherches s’applique lorsque les reads sont tres courts et
donc ne contiennent que peu d’erreurs. MPSCAN se distingue des méthodes pionnieéres de
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mapping car : il recherche tous les reads en une seule passe sur le génome sans indexer ce
dernier, et garantit une réponse exacte (toutes les occurrences et rien que des occurrences).

MPSCAN implémente un algorithme original pour rechercher des reads de longueur m.
Au lieu de considérer la comparaison par paires de symboles, il teste des égalités de k-
mers. Lensemble des motifs est résumé dans une expression réguliere simple, ot chaque
position contient I’ensemble des k-mers présents dans tous les reads a cette position. Pour
qu’a un indice du texte commence une occurrence d'un read, il faut qu'a chaque position
de la fenétre de longueur m, le k-mer appartienne a I’ensemble de k-mers répertoriés dans
'expression réguliere. Ainsi, en choisissant bien la longueur k, la probabilité que le filtre
conserve un indice est faible. En pratique, les k-mers sont stockés dans des entiers et la
recherche de I'expression réguliere simple se fait grace a ’algorithme dit « Backward Non-
Deterministic DAWG Matching » [Navarro et Raffinot, 2002], qui exploite le parallélisme
d’instruction sur des vecteurs de bit. MPSCAN peut ainsi rechercher des millions de reads
sur le plus long chromosome humain en quelques minutes et se révéler aussi rapide que
Bowtie [Rivals et al., 2009]. L'analyse de la complexité montre que la filtration permet un
temps de recherche moyen sous linéaire en regard de la longueur du texte et que cette
complexité est optimale [Navarro et Fredriksson, 2004; Rivals et al., 2009].

Concernant I'incidence du choix de la recherche exacte plutot qu’approchée, notre tra-
vail développé au chapitre 3, montre que pour des reads < 30 pb, il est plus opportun de
rechercher exactement les préfixes de longueur 20 des reads, plutot que les reads complets
de maniere approchée, du fait de 'augmentation de la probabilité d’erreur avec la lon-
gueur des reads. En effet, le nombre total de localisations uniques sur le génomes est plus
élevé dans le premier cas que dans le second.

2.4.2.2 Mapping approché pour les reads plus longs

Pour toutes les approches précédentes, un petit nombre de substitutions est accepté,
avec quelquefois des indels tres courts pour quelques exceptions. Pourtant, la longueur
des données générées par les SHD ne cesse d’augmenter, il est donc nécessaire de déve-
lopper des méthodes performantes capables de détecter des indels plus longs.

Le filtre des g-grams permet la recherche a p erreurs prés d'un motif. Dans le pire des
cas les erreurs sont distribuées régulierement dans une occurrence approchée du motif.
Ainsi, le sous-mot compris entre deux erreurs est identique entre le motif et le texte. Le
lemme du g-gram indique que dans une occurrence approchée ayant < p erreurs, il existe
au moins un sous-mot exact de longueur |m — p +1/q + 1]. Ce critere de filtration, appelé
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seed and extend, est repris notamment dans GASSST et GSNAP [Rizk et Lavenier, 2010; Wu
et Nacu, 2010], qui le combine avec un index de tous les g-grams ou k-mers du génome.
GASSST est adapté au traitement de reads génomiques du type WGSS alors que GSNAP est
plutot adapté a des reads transcriptomiques du type RNA-Seq.

On voit que dans ce filtre les g-grams sont les témoins d'une occurrence approchée
potentielle. Ils imposent la contrainte que toutes les identités sont adjacentes dans cette
fenétre de longueur g. Par exemple, pour un read de 50 pb qui contient 3 erreurs de sé-
quence, il n'y a pas de portions plus petites que 12 pb qui ne sont pas localisées, par consé-
quent les graines ont une taille de 12 au maximum [Owolabi et McGregor, 1988; Jokinen et
Ukkonen, 1991].

Outre les méthodes précédentes sur les graines qui considerent le génome, une autre
approche qui utilise ces notions de distance mais cette fois-ci en appliquant un traitement
sur les reads est le comptage par g-gram. SHRiMP et RazerS utilisent ce principe [Rumble
etal., 2009; Weese et al., 2009], le premier étant moins précis sur ’alignement, intéressons
nous a l'algorithmique du second. Les g-gram sont calculés a partir d'un code : 1a transfor-
mation qui permet d’aligner chaque séquence vers un fragment du génome.

Exemple 2.5. Le principe des g-grams.
Pour bien comprendre le principe, examinons le code t sur une séquence de longueur 8
avec un fragment du génome de longueur 11 :
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Les g-match sont les portions de longueurs g représentant une séquence identique
entre le génome et la séquence. Dans I'’exemple ci-dessus, en partant de I'hypothese que
g = 3, nous obtenons deux occurrences du 3-gram MMM aux positions 0 et 7 dans le code.
En pratique, ce qui nous intéresse c’est le meilleur alignement entre une séquence et le gé-
nome. RazerS va chercher a maximiser ce critére en utilisant la méthode SWIFT sur chaque
code [Rasmussen et al., 2006] : il va prédire des alignements potentiels en s’intéressant au
comptage des g-matchs du code, en d’autres mots il va conserver les alignements qui
possedent un nombre suffisant de g-matchs (en fonction d'un seuil spécifié en parametre
du programme). Ensuite, les alignements restants sont analysés a ’aide de vecteurs de bits
pour ne conserver que les meilleurs [Myers, 1999].
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Les graines espacées sont apparues pour améliorer encore les outils de recherche de
similarité de séquences tels que BLAST, qui utilisaient déja cette idée d'une graine conti-
gué témoin d’'un match potentiel. Pour cette question, les dissimilarités entre séquences
peuvent étre telles qu'ils existent des alignements ou aucune graine contigué suffisam-
ment longue ne matche. L'idée al’origine des graines espacées est de relacher la contrainte
de contiguité tout en requérant un méme nombre d’identité [Burkhardt et Kidrkkdinen,
2003]. Une graine espacée est une fenétre de longueur w > g dans laquelle on obstrue
quelques (i.e., w — q) positions. Cette dispersion des identités sur une plus grande largeur
de fenétre a permis d’augmenter la sensibilité de la filtration (avec pertes). Cependant,
ce gain est balancé par le fait que la conception des graines (qui choisit leur longueur et
les positions a obstruer) exige un preprocessing dont la complexité est exponentielle (NP-
difficile), quelle que soit la formulation du probleme de conception [Kucherov et al., 2006;
Ma et Li, 2007; Nicolas et Rivals, 2008].

Les graines espacées spécifiques pour la question du mapping ont été congues et uti-
lisées avec efficacité dans ZOOM et PerM [Lin et al., 2008; Chen et al., 2009]. Cependant,
I'indexation des graines espacées est plus complexe et gourmande que celle de simples
k-mers. En outre, dans le cas de ZOOM la conception des graines dépend tres spécifique-
ment des parametres du mapping, obligeant 'utilisateur a changer de graines pour des
parametres différents et rendant I'utilisation peu souple [Rivals et al., 2009].

Dans le contexte du mapping, les graines espacées ont permis de surcroit de modéli-
ser la dépendance entre positions erronées dans les reads et les dépendances entre posi-
tions dans le codage couleur des reads SOLiD. Cette idée est implémentée dans le logiciel
storm [Noé et al., 2010]. Dans cet outil, des graines espacées sont concues a I'aide de Ie-
dera [Kucherov et al., 2006] tenant compte a la fois la variabilité de 'ADN et des erreurs de
séquences.



FIGURE 2.3 : Organisation des différents logiciels de mapping.
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2.4.3 Leslimites du mapping

Cependant le mapping seul est encore loin de répondre aux attentes des biolo-
gistes [Trapnell et Salzberg, 2009]. En effet, certains outils deviennent limités a cause de
I’évolution rapide des données SHD. Pour des techniques transcriptomiques telles que le
RNA-Seq, positionner des séquences sur un génome ne suffit plus. De savoir qu'ily a 10 M
de reads ayant une localisation unique sur un génome est une premiere information mais
on ne peut les traiter un par un: il faut les ranger de fagon plus sélective en identifiant pré-
cisément ceux qui sont affectés par une cause (erreurs de séquences, SNV, indels, jonctions
d’épissage, etc). Ce besoin est devenu incontestable depuis ’apparition du RNA-Seq car les
portions séquencées des ARN transcrits permettent non seulement de savoir quels génes
sont activés dans une cellule, mais aussi d’'inférer précisément les limites des exons des
régions transcrites sans aucune connaissance a priori. Ainsi, en exploitant une telle expé-
rience, nous pouvons en théorie découvrir la structure de genes classiques (exon-intron),
mais aussi des ARN non-codants, voire des ARN chimeres, c’est-a-dire les transcrits de fu-
sion et les transcrits de trans-épissage intra-chromosomique (chapitre 5).

2.5 Erreurs de séquences et polymorphisme

Les SHD produisent un faible taux d’erreurs pendant le séquencage, par exemple
[Nlumina® peut générer des millions de reads avec un ratio moyen d’erreurs inférieur a
1% [Dohm et al., 2008a]. Cependant sur la quantité des reads qui sont générés, ces erreurs
peuvent complexifier les analyses bioinformatiques comme I’assemblage de séquences, le
re-séquencage des génomes et la localisation de séquences sur un génome ou un trans-
criptome [Schroder et al., 2009].

Lors du positionnement de reads sur un génome, si ces derniers sont affectés par des
erreurs, alors I’analyse du polymorphisme est plus difficile [Keime et al., 2007]. En effet,
nous avons d’'un coté des SNV (Single Nucleotide Variant) entre deux individus ou tous les
reads qui les contiennent ne se localisent pas parfaitement sur le génome ; puis de I'autre
cOté nous avons des erreurs de séquences ou les reads erronés ne se localisent pas parfaite-
ment sur le génome non plus. Maintenant, imaginons que la partie concernée du génome
n’'est recouverte que par 2 reads. Est-ce un SNV trés peu exprimé ou une erreur qui s’est
produite sur 2 reads sur la méme région du génome ?

Deux possibilités sont envisageables :
— Une méme erreur a peu de chance de se reproduire sur deux readsidentifiés au méme
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endroit sur le génome, sauf pour un transcrit fortement représenté par une quantité
exorbitante de reads.

— Si deux reads se localisent de maniere approchée sur le génome, alors qu’au méme
endroit d’autres reads sont parfaitement localisés. Nous pourrions affirmer que les
deux premiers reads sont erronés et partagent la méme erreur. Mais la encore, il est
possible d’avoir un alléle bien exprimé qui se localise parfaitement sur le génome et
un autre (plus rare) qui contient un SNV.

Finalement, il est souvent compliqué de distinguer une erreur de séquence d’'un polymor-
phisme.

Des équipes se sont attachées a résoudre ce probléme selon deux directions de re-
cherches : i/ soit, corriger les erreurs de séquences [Salmela et Schréder, 2011; Schroder
et al., 2009]; ii/ soit, détecter directement les mutations biologiques ponctuelles (SNV, in-
dels courts) [Li, 2011]. Notons que les deux stratégies sont fortement liées puisque si nous
arrivons a corriger les erreurs, nous savons écarter les causes biologiques aussi. Cepen-
dant, dans la deuxieme stratégie il n'y a pas de phase de correction, ce qui rend la procé-
dure bioinformatique moins cofiteuse en ressources. En contrepartie la premiere stratégie
est plus précise. En outre, les deux stratégies peuvent étre cumulées.

2.5.1 Lacorrection des erreurs

La démarche est la méme quel que soit I'outil utilisé : si r est un read qui ne contient
pas d’erreur, alors il faut chercher tous les reads erronés r’ qui dérivent de r.
Dans SHREC [Schréder et al., 2009], un trie (un arbre ordonné sur I'ordre lexicographique)
est utilisé pour identifier r (un candidat) et les r' (ses voisins). Le principe est le suivant :

1. Un trie est construit a partir d'une collection de reads. Sur les branches de 1'arbre
chaque nucléotide est séparé par un nceud et la feuille contient le nombre de fois
que le read est présent dans la collection. En d’autres termes, la valeur de chaque
feuille constitue le poids de la branche qui lui est associée.

2. Les fourches, c’est-a-dire les nceuds qui contiennent plusieurs branches, sont identi-
fiées. Pour chacune de ces fourches, la branche qui a le plus gros poids est considérée
comme un candidat (un read sans erreur) et les autres branches sont, soit ses voisins
(reads erronés), soit d’autres candidats (tout dépend du poids de ces branches par
rapport a celui du pere).

Dans Coral [Salmela et Schroder, 2011], une table de hachage est utilisée. Voici le principe;;
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1. Les reads sont segmentés en k-mers. Ces k-mers servent de clés dans une table de
hachage. Chacune de ces clés a pour valeur un poids : le nombre d’occurrences du
k-mer dans la collection de reads.

2. Un ensemble de séquences consensus est construit par assemblage des reads al’aide
de latable de hachage. Coral part du principe suivant : siles reads partagent un méme
k-mer alors ils ont tous la méme position d’origine sur le génome ou transcriptome
de référence.

3. Un alignement multiple avec l'algorithme de Needleman-Wunsch [Needleman et
Wunsch, 1970] est effectué afin d’aligner les reads sur '’ensemble des séquences
consensus. Ainsi, lorsque les reads chevauchent une substitution ou un indel, en
fonction du poids des k-mers, il est possible de distinguer les erreurs des SNV.

2.5.2 Ladétection des SNV/SNP

Cette idée de détecter les SNV sans corriger les erreurs est adoptée dans le pipeline
samtools [Li et al., 2009a]. L'idée générale est d’utiliser les chaines CIGAR? générées par
des outils de mapping dans un fichier de résultats qui est au format SAM [Li et al., 2009a]. A
partir de cette chaine, les alignements sont reconstruits pour tous les reads sur le génome.
Cette démarche permet de détecter un ensemble de reads qui couvrent une méme région
du génome atteinte par une substitution ou un indel court. Puis, en fonction de la qualité
des séquences (disponible en format fastq pour chaque position des reads), il est possible
de discerner les erreurs de séquences des causes biologiques.

Cet algorithme SNP calling a été quelque peu modifié tres récemment, a cause d'une
grande quantité de faux positifs générée. La principale source du probleme est la présence
des indels : les technologies produisent des reads plus longs et en plus grande quantité ce
qui augmente la probabilité d’en identifier. Ainsi, le SNP calling produit fréquemment des
erreurs en la présence d'un indel autour d'un potentiel SNV entre génome et reads [Li et
Homer, 2010]. En effet, les indels sont plus complexes a détecter pour les outils de mapping
(voir section 2.4) et souvent une insertion ou une suppression courte est confondue avec
une substitution. Une solution possible serait de faire un réalignement local des reads qui
contiennent des indels mais ce processus serait contre productif de la méthode qui se veut
économe en ressources consommeées. Donc a la place, un profil HMM (Hidden Markov
Models) est construit pour évaluer la probabilité de I’alignement et ainsi limiter le nombre
de faux positifs [Li, 2011].

2. Lachaine CIGAR d’'un read est un code représentant son alignement sur le génome.
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2.6 Jonctions d’épissage

Dans cette section, nous nous situons essentiellement dans un contexte de transcrip-
tomique. Comme toutes les techniques de haut débit, le RNA-Seq évolue avec les SHD.
Le plus gros travail a accomplir dans 'analyse de ce type de données est I’alignement des
reads sur un génome ou un transcriptome de référence. En effet, le probleme de map-
ping de reads RNA-Seq fait partie des grands défis de la bioinformatique car contrairement
au mapping classique, déja complexe, beaucoup de reads sont affectés par les jonctions
exon/exon.

Par convention, on distinguera trois types de jonctions : celles constituées de deux
exons ordonnés dans un méme gene (les épissages classiques), celles qui apparaissent
dans des régions non-annotées ou non-connues (les épissages non-codants) et les autres
(les épissages chimériques). En pratique, s’il existe quelques outils bioinformatiques pour
détecter les épissages classiques (TopHat, MapSplice, QPALMA, ou encore GSNAP [Trap-
nell et al., 2009; Wang et al., 2010; De Bona et al., 2008; Wu et Nacu, 2010]), le cas des ARN
non-codants, rares ou chimériques restent ouverts [Maher et al., 2009b]. Nous exposons
ici les différents épissages classiques et chimériques.

2.6.1 Les épissages classiques

Généralement, un épissage est le processus qui conduit le passage du pré-messager au
messager chez les eucaryotes (élimination des séquences introniques). Le transcrit épissé
est ainsi représenté par des exons et leurs jonctions. Le transcrit canonique est constitué de
tous les exons du gene, les jonctions ainsi générées sont par conséquent canoniques. Ce-
pendant, dans certains cas il peut y avoir des transcrits alternatifs du méme gene; le géne
produit plusieurs transcrits isoformes, par combinaison des exons inclus dans ’TARNm
(des transcrits qui n’ont pas toutes leurs jonctions canoniques). Des estimations montrent
qu’entre 60% et 75% des génes humains sont affectés par au moins un transcrit alternatif
[Kim et al., 2004].

Cette découverte a changé, de facon irréversible, les perspectives sur les problemes
d’annotation des genes [Black, 2003]. Pour cause, les épissages alternatifs ont un role fon-
damental dans la régulation de certains genes chez les eucaryotes, ils sont d’ailleurs impli-
qués dans de nombreuses maladies chez]’homme, notamment dans des cancers [Morrissy
et al., 2009; Nagalakshmi et al., 2008]. En effet, la protéine résultante d'un transcrit alter-
natif peut étre différente avec parfois méme des fonctions antagonistes [Florea, 2006]. Du
coup, cette protéine peut cohabiter avec la protéine canonique sur la méme cellule et le



2.6. JONCTIONS D’EPISSAGE 61

phénotype dépendra donc du taux d’expression de chacune des deux protéines [Florea,
2006].

A partir d’'un géne, nous pouvons classer les transcrits alternatifs en quatre catégories.
Celles-ci sont détaillées dans la figure 2.4 avec de (A) a (D) : exclusion/inclusion d’exon,
exon alternatif en 3’, exon alternatif en 5’ et rétention d’intron. Ensuite dans les régions
UTR (5’ et 3’), des variants d’épissage ((D) et (E) dans la figure 2.4) sont souvent rencontrés
mais ils sont complexes a identifier et a caractériser.

FIGURE 2.4 : Les différents types d’épissage alternatif.
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(A) Exclusion/inclusion d’exon; (B) Exon alternatif en 3’; (C) Exon alternatif en 5’; (D) Rétention d’intron; (E) et (F)
5’ et 3’ variant d’'UTR (Untranslated Regions). Cette illustration représente les exons par des rectangles et les introns
par des traits. Les événements d’épissage alternatif (exons ou portions d’exons) sont hachurés et les jonctions simples
sont par conséquent non hachurées.

Une étude récente constate que les transcrits alternatifs augmentent la diversité des
genes chez un individu ce qui explique un paradoxe sur le fait que les organismes (simples
ou complexes) se ressemblent dans leur nombre de genes [Sammeth et al., 2008]. Ils pro-
posent une caractérisation automatique des différents variants d’épissage dans les tissus
dans le but de comparer les différents transcrits d'un méme gene. Ce travail pourrait ré-
véler des molécules qui seraient responsables d'une différence de phénotype. Ainsi, en
comparant des cellules saines et cancéreuses d'un méme tissu, on pourrait découvrir des
variants qui sont directement impliqués [Dutertre et al., 2010].
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Détections des jonctions. Nous pouvons observer dans la section 2.4.2.2 qu’il existe deux
grandes approches différentes pour localiser des reads sur un transcriptome : i/ les ap-
proches bwt (Burrows-Wheeler transform) qui autorisent au mieux un gap court, ii/ les
approches a base de graines qui autorisent des gaps plus longs mais nécessitent plus de
ressources de calculs (par exemple, GSNAP prend = 8X de temps que TopHat pour en-
viron = 1,5X plus de reads détectés dans des jonctions d’épissage [Garber et al., 2011]).
L'approche i/ s’avere efficace lorsque le génome de référence est disponible alors que I'ap-
proche ii/ est plus sensible si le transcriptome de référence est disponible [Garber et al.,
2011].

Quoi qu'il en soit, les deux approches se retrouvent limitées pour détecter les jonctions
d’épissage ou la plupart des gaps sont beaucoup trop grands pour étre localisés. Il existe
cependant quelques outils de détection de splicing. Ils se divisent en deux catégories :

Les outils qui procédent en 2 étapes comme TopHat [Trapnell et al., 2009] et Mapsplice
[Wang et al., 2010]. Dans une premiere étape, les reads sont localisés en utilisant des outils
de la catégorie i/ (décrite au début du paragraphe) tels que Bowtie[Langmead et al., 2009]
ou BWA[Li et Durbin, 2009]. Dans une seconde étape, les reads qui ne sont pas localisés, au
cours de la premiere étape, sont découpés en plusieurs segments. Ces segments sont eux
meémes localisés indépendamment sur le méme génome. Ensuite, la région génomique qui
les entoure est analysée pour les relier entre eux et ainsi créer des jonctions. Cette seconde
étape est souvent tres coliteuse en temps car il faut tester toutes les combinaisons pos-
sibles entre les segments.

La deuxieme catégorie d’outils de splicing concerne ceux qui utilisent des graines mul-

tiples comme QPALMA et GSNAP [De Bona et al., 2008; Wu et Nacu, 2010]. Le principe est
le suivant : tout d’abord le génome est organisé dans une table de hachage avec comme
identifiants les différents k-mers du génome; ensuite, des graines de longueur k sont
construites a partir des reads et du génome haché, puis elles sont étendues au maximum
pour détecter précisément les parties non localisées des reads : c’est le principe du seed
and extend (cf. section 2.4.2.2). Les candidats potentiels sont ensuite examinés avec une
méthode plus sensible, telle que I'algorithme de Smith-Waterman pour distinguer précisé-
ment la jonction lors de I'alignement des reads sur le génome.
La premiere catégorie d’outils de splicing est globalement moins cofiteuse en ressources
(mémoire et temps). En contre partie, elle est parfois moins sensible car des épissages
peuvent étre localisés malencontreusement lors de la premiéere étape du processus [Garber
etal., 2011].
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Reconstruction des transcrits. Définir un catalogue précis et détaillé de tous les transcrits
et de leurs isoformes est I'un des défis majeurs dans I’étude des transcriptomes. Le RNA-
Seq est la premiere technique a grande échelle qui couvre quantitativement tous les trans-
crits, méme les plus rares. Pour parvenir a leur reconstruction, il faut néanmoins regrouper
les différentes informations contenues dans les reads. Cette étape est un exercice difficile
pour trois raisons majeures :

— les génes possedent en moyenne plusieurs transcrits isoformes, quel isoforme pro-
duit quels reads?

— les reads sont courts et certains genes ne sont pas couverts sur toute leur longueur,
comment restructurer le gene précisément ?

— les reads proviennent aussi bien de TARNm mature (avec seulement les exons) que
des ARN précurseurs qui ne sont épissés que partiellement (avec des séquences in-
troniques lors du phénomene de rétention d’introns [Sammeth et al., 2008]), com-
ment reconstruire le transcrit mature ?

Plusieurs méthodes existent pour reconstruire les transcrits qui sont plus ou moins
dépendantes du génome de référence. En d’autres termes, certaines méthodes comme
GMorSE [Denoeud et al., 2008] ou Cufflinks [Trapnell et al., 2010] commencent par locali-
ser les reads sur le génome et assemblent les reads qui se recouvrent ensuite. En contraste,
des méthodes telles que Trans-ABySS [Robertson ef al., 2010] assemblent directement les
reads sans génome de référence. Quoi qu’il en soit, tous les algorithmes ont déja fait leurs
preuves en construisant des milliers de transcrits et transcrits alternatifs. La question est
plutot de savoir quel est celui qui répond le mieux a ce probléme biologique. Sile génome
de référence n’existe pas, alors la question ne se pose pas. Dans le cas inverse, les méthodes
qui en dépendent (GMorSE, Cufflinks) semblent gagner en sensibilité car elles peuvent
s’appuyer sur les nombreuses annotations qui sont disponibles sur les génomes. En outre,
dans le cas ol1le génome ou transcriptome de référence est affecté par des réarrangements
majeurs, comme dans les cancers [Stephens et al., 2011, 2009], le choix est plus délicat et
dépend surtout du but de I'analyse. D’ailleurs, dans ces cas complexes, une approche hy-
bride combinant les deux types d’algorithmes est peut-étre une bonne solution, que ce soit
pour capturer les informations connues ou les nouvelles. Notons tout de méme qu’en pra-
tique les algorithmes indépendants des génomes ont besoins de ressources considérables
[Garber et al., 2011].

Estimation du niveau d’expression. La quantification et la normalisation des taux d’expres-
sion des transcrits sont des éléments importants pour comprendre comment les transcrits
sont exprimés et évoluent sous différentes conditions cellulaires ou stades de dévelop-
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pement. L'émergence des microarrays a été accompagnée par le développement de mé-
thodes statistiques [Grant et al., 2005].

Bien qu’en théorie ces méthodes soient aussi applicables sur du RNA-Seq, I'utilisation

de la couverture des reads pour mesurer la quantification permet de bénéficier d’infor-
mations supplémentaires, par exemple la distribution de I'expression de chacun des iso-
formes sur le gene [Trapnell et al., 2010].
Pour mesurer la distribution des reads sur un gene, des lois statistiques telles qu'une dis-
tribution de Poisson sont utilisées [Jiang et Wong, 2009]. Cependant, les distributions des
reads sont variables entre différents réplicas d'un échantillon, ainsi une distribution statis-
tique qui suit une loi normale ne prend pas en compte cette variabilité [Langmead et al.,
2010]. L'idéal serait donc d’estimer cette variabilité de facon empirique entre les réplicas, a
condition d’en avoir suffisamment, ce qui est loin d’étre envisageable dans la réalité. Pour
pallier le probléme, des approches paramétriques telles que EdgeR modélisent cette va-
riabilité biologique [Robinson et al., 2010]. Une autre approche est la technique du RPKM
(Reads Per KiloBase Per Million Mapped) qui consiste a dénombrer le nombre de reads qui
sont sur un millier d’exons parmi un million de reads [Mortazavi et al., 2008].

Cependant, méme si ces approches sont significatives pour des expressions différen-
tielles de genes, les conclusions biologiques sont a prendre avec précaution, d’autant plus
que nous avons vu dans la sous-section 2.2.2 qu’il existait des biais protocolaires lors de la
préparation du RNA-Seq.

2.6.2 Les épissages chimériques

Rappelons que dans les cellules eucaryotes, le patrimoine génétique constituant le gé-
nome est partitionné dans le noyau sous forme d’ADN associé a des protéines pour for-
mer la chromatine. Quant aux ARN messagers, ils servent principalement d'intermédiaires
pour faire circuler précisément les informations contenues dans le génome. Formées lors
de I'épissage, les informations sont ensuite conservées depuis le génome selon une orga-
nisation colinéaire (sans changer I'ordre d’apparition des nucléotides).

Une représentation de ces deux différents alignements colinéaires est donnée dans la
figure 2.5 (a). Cependant, au cours de ces derniéres années une autre classe d’ARN a été dé-
couverte remettant en cause ’hypothéese d'une stricte conservation linéaire de I'informa-
tion entre 'ADN et les ARN. En effet, il existe des transcrits qui sont composés de deux par-
ties du génome compleétement distinctes (chromosomes, brins, genes, etc). Ils sont quali-
fiés de chimeres ou transcrits chimériques, a cause de leur structure non conformiste.

Ces chimeres ont plusieurs origines. Les premieres décrites sont les transcrits de fu-
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sion : transcrits chimériques exprimés dans les cellules cancéreuses a partir d'un géne de
fusion issu d'une translocation chromosomique. Depuis leur mise en évidence il y a plu-
sieurs années, leur implication dans les mécanismes tumoraux est largement reconnue
[Stephens et al., 2011]. Ces transcrits constituent des marqueurs moléculaires primordiaux
pour le diagnostic et le suivi des maladies. L'intérét des SHD, tout particulierement avec
le RNA-Seq, est rapidement apparu, avec notamment la détection de nouveaux transcrits
de fusion issus de translocations [Gingeras, 2009]. Récemment, ces mémes données ont
permis la caractérisation d’autres catégories de chimeres qui sont induites au cours du
processus d’épissage (sans translocation chromosomique) par des mécanismes encore in-
expliqués : i/ transcription de deux genes consécutifs en méme temps, on parle alors de
chimeéres par trans-épissage [Parra et al., 2006; Maher et al., 2009b; Nacu et al., 2011]; ii/
transcription de deux genes a cause d'un glissement de la polymérase sur une région ho-
mologue, on parle alors de chimeres par glissement [Li et al., 2008d]. L'identification et la
caractérisation de ces ARN chimeres constituent un enjeu primordial pour la compréhen-
sion des mécanismes tumoraux.

Identifier les jonctions chimériques est donc un probleme complexe, tant les formes
chimériques sont diverses et les connaissances sur le sujet sont faibles. En conséquence,
malgré quelques approches sur des données de RNA-Seq paired [Li et al., 2011; Sboner
et al., 2010] ou d’autres en croisant des données génomiques et transcriptomiques de la
méme lignée cellulaire [McPherson et al., 2011], trés peu d’outils sont capables d’identifier
précisément la globalité des chiméres d'une expérience. De plus, le manque de connais-
sances biologiques sur le sujet fait que tres peu de chimeres sont caractérisées a ce jour.

2.6.2.1 Les différentes formes de chimeres

Des études sur la structure des ARN de différentes espéces ont révélé que des séquences
provenant de régions différentes du génome sont en définitives reliées entre elles dans un
meéme transcrit mature (FIGURE 2.5 (b)) : i/ avec des ARN qui peuvent étre transcrits sur
des génes différents : transcrits de fusion lors d'un réarrangement du génome ou d’autres
chimeres formées lors du processus d’épissage par glissement ou trans-épissage (Forml),
ii/ sur le méme chromosome mais avec un réarrangement des séquences exoniques sur le
transcrit mature (Formz2), iii/ sur le méme chromosome mais sur les deux brins de '’ADN
(Form3), ou iv/ sur le méme chromosome mais sur deux alleles différents d'un méme gene
(Form4).
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FIGURE 2.5 : Les différentes formes de chimeres.
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(a) Les alignements colinéaires sont caractérisés par deux formes : soit la séquence est directement transférée (a
gauche), soit la séquence est épissée puis transférée (a droite). (b) Les alignements non-colinéaires ou chimeres
sont répartis en quatre catégories (la production d'un ARN précurseur n'est représentée que dans la premiére caté-
gorie (Form 1) mais elle apparait dans toutes). Form1 représente la formation d'un transcrit chimérique a partir de
locus de différents génes sur le génome (a cause d'un réarrangement ou au cours du processus d’épissage). Form2
illustre la formation d’'une chimeére provenant d'un seul géne mais avec un réarrangement des exons. Form3 illustre
la formation d’'une chimeére provenant de deux ARN précurseurs qui sont transcrits sur des brins opposés. Et en-
fin Form4 décrit la formation d’'une chimere a partir de transcrits recombinés de deux alleles du méme géne, un
contenant le SNP (G — C), 'autre non.
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Bien que la plupart des chimeres qui sont étudiées s’accompagne de translocations
chromosomiques (transcrits de fusion) [Stephens et al., 2011], des études ont montré la
présence de chimeres chez des patients cancéreux en 1’absence de translocations [Maher
etal., 2009b].

En effet, un transcrit chimérique peut étre le produit de |'épissage de deux genes consé-
cutifs, on peut parler de trans-épissage [Parra et al., 2006]. De tels transcrits peuvent étre
non seulement détectés dans des cellules cancéreuses, mais ils peuvent étre aussi présents
dans des tissus sains [Li et al., 2008a].

Un type de chimere par réarrangement d’exons (Form2 de la FIGURE 2.5) impliquant
I'isoforme SEC14L2 a été décrit par [Kapranov et al., 2007]. Fonctionnellement, cette chi-
mere permet d’ouvrir une plus grande zone de lecture pendant la mise en place des acides
aminés 56-93 de SEC141.2 apres I'acide aminé 218 de la protéine. Une autre étude montre
qu’entre 4 et 6% des genes (au moins) seraient impliqués dans la formation de chimeéres
lors de I'épissage bien qu’elles soient tres peu exprimées [Parra et al., 2006].

2.6.2.2 Les chimeres et les cancers

Les transcrits de fusion forment 'une des plus grandes classes des altérations gé-
nétiques, celle résultant des réarrangements chromosomiques [Maher et al., 2009c]. Les
transcrits de fusion sont connus pour leur caractere oncogene (catégorie de transcrits dont
’expression favorise la survenue de cancers) dans les leucémies, les ymphomes et les sar-
comes, avec par exemple le transcrit de fusion BCR-ABL présent dans les leucémies myé-
loides qui sert de prototype (FIGURE 2.6) [Klein et al., 1982].

Toutefois, il s’avere que plus de 80% des transcrits de fusions connus sont attribués aux
leucémies, aux lymphomes, et aux sarcomes bénins qui représentent 10% des cancers. En
revanche, pour I'’ensemble des cancers épithéliaux qui représentent a eux seuls 80% des
cancers mortels, seulement 10% des transcrits de fusion ont été répertoriés [Maher et al.,
2009c]. A partir de données SHD, de nouveaux cas ont été récemment identifiés dans les
cancers de la prostate comme TMPRSS2-ERG et dans les cancers du poumon avec EML4-
ALK. Dans le passé, il était difficile de les identifier tellement leur niveau d’expression est
faible dans les tissus en question. Leur role oncogene a été vérifié ce qui en fait des cibles
thérapeutiques potentielles.

Finalement, les transcrits de fusions jouent aussi un role dans la formation de cancers
dans les cellules épithéliales méme sileur présence est rare dans les cellules [Tomlins et al.,
2005; Soda et al., 2007].

Cette découverte n'aurait pas été possible sans les SHD, car, depuis le haut débit, de



68 CHAPITRE 2. EMERGENCE DU HAUT DEBIT DANS LETUDE DES TRANSCRIPTOMES

FIGURE 2.6 : Le transcrit de fusion BCR-ABL.

Changed chromosome 8

Mormal

chromasome 8 Chromosomes break
Changed
chromosome 22
Mormal {Phitadelphia

chromosome 22 - chromasama)

£ g ‘ e
. bor —am— — ™. her-abl
| 8

-

Illustration de la translocation génomique entre les genes BCR (chr 22) et ABL
(chr 9). Un ARN fonctionnel est transcrit au niveau de la translocation sur le
chromosome 22 pour ainsi générer le transcrit de fusion BCR-ABL. Cette chi-
mere est fortement impliquée dans les leucémies myéloides. Notons que la
translocation réciproque n’est pas exprimée donc n’'induit pas de chimere.

nouvelles translocations sont identifiées et le séquencage massif de données transcripto-
miques a permis de caractériser certains événements récurrents. Chez les patients atteints
du cancer du sein, des chimeres sont présentes presque systématiquement tout en étant
trés faiblement exprimées. C’est le cas de ETV6-NTRK3 ou MYB-NFIB impliqués dans la
formation de carcinomes adénoides kystiques dans le sein [Edgren et al., 2011].

Les transcrits de fusion, c’est-a-dire en présence d’'une translocation chromosomique,
ont un role prépondérant dans la formation des cancers, cependant de nombreux cancers
sont décelés en ’absence d'une quelconque translocation. Le RNA-Seq permet de détecter
les chimeres générées au cours du trans-épissage (FIGURE 2.7 (B)). Lune des premieres de
ce genre est JAZF1-JJAZ1 détectée dans des cellules stromales de I'endometre [Li et al.,
2008a]. Cette chimere est identique a celle produit a partir d'un gene de fusion détecté
dans des cas de sarcome du méme tissu. Ces observations suggerent qu'un phénomene de
trans-épissage pourrait précéder I'apparition d'une translocation chromoqomique.

La chimere HHLA1-OC90 est surexprimée dans les cellules du tératocarcinome (tu-
meur de l'ovaire ou du testicule) pendant que CD205-DCL1 est surexprimée dans les
cellules du lymphome de Hodgkin (LH) [Nacu et al., 2011]. Citons aussi la chimere pro-
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duite entre les oncogénes RBM14 et RBM4 qui géneére une protéine de fusion de la famille
des coactivateurs transcriptionnels CoAZ [Brooks et al., 2009] ou encore celle formée a
partir de RBM6 et RBM5 qui est présente dans de nombreux tissus cancéreux et associé a
de nombreuses tumeurs du sein [Nacu et al., 2011].

A ma connaissance, aucune chimere par glissement (FIGURE 2.7 (B) ) n’a encore été
caractérisée ni chez '’humain, ni méme chez d’autres vertébrés, et non plus dans les can-
cers. Les premiéres identifications ont été faites chez la levure avec les genes SPT7 et LYS12
et le role fonctionnel de ce type de chimere reste inexpliqué. En tout cas, les protéines de
chacun des genes concernés ne sont pas affectées. En outre, pour que ce type de chimere
puisse se former, il faut qu’il y ait une petite région d’homologie entre les deux génes cibles
[Li et al., 2008d].
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FIGURE 2.7 : Les chimeres formées au cours de I'épissage.
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2.6.2.3 Lidentification des chimeéres par SHD

Nous savons que les techniques de SHD permettent d’identifier des transcrits de fusion
dans les cellules cancéreuses, et ce méme s’ils sont peu exprimés [Nacu et al., 2011; Gin-
geras, 2009]. Encore mieux, des nouvelles formes de chimeres sont maintenant identifiées
chez des patients sains ou malades.

Toutefois, le monde des chiméres semble vaste et complexe et a ce jour, nous ne
sommes pas en mesure de caractériser précisément toutes les chiméres d'un tissu cel-
lulaire. En raison de la profondeur de séquencage, de la masse de données générée, des
erreurs de séquences, des biais biologiques lors de la mise au point des techniques, et
d’autres facteurs peut-étre encore inconnus, la détection bioinformatique des chimeres
est difficile. Tous ces problémes peuvent amener a des erreurs algorithmiques et malen-
contreusement a la détection de fausses chimeres. C’est pour cela que les outils bioinfor-
matiques capables de détecter les chimeéres ne sont pas faciles a concevoir. Il en existe
quelques-uns, que nous pouvons classer en trois catégories.

RNA-Seq et paired-reads . Une alternative a la méthode du RNA-Seq avec la technologie
[lumina® est la possibilité de séquencer les extrémités de chaque brin, on parle alors de
séquences bindmes ou paired-reads . Ainsi, si '’ARN d’origine mesure 500 pb, nous nous
retrouvons avec des paires de reads qui, une fois repositionnées sur le génome, devraient
se retrouver espacées de = 500 pb si le brin provient d'un méme exon. Cette technique
est utilisée pour favoriser la détection des jonctions d’épissage et la reconstruction des
transcrits [Trapnell et al., 2010].

ATaide d’outils de mapping robustes (voir section 2.4), nous pouvons prédire un réar-

rangement chromosomique dans le cas ou les deux reads ne vérifient pas ce critére (loca-
lisation sur des chromosomes ou des genes différents). Cette solution a été adoptée par la
majeure partie des logiciels comme FusionSeq et FusionHunter pour citer les plus récents
[Sboner et al., 2010; Li et al., 2011].
La méthode est la suivante : i/ localisation des bindmes sur le génome pour vérifier la co-
hérence des reads (procédure décrite juste avant), ii/ les candidats restants sont filtrés se-
lon la qualité des séquences et 'annotation des génes, iii/ les paires de genes homologues
sont écartées. En effet, si les reads sont localisés dans deux genes différents mais tres ho-
mologues, il est possible que cette potentielle chimeére soit tout simplement un artefact de
la procédure de mapping en i/. L'utilisation des paired-reads a ses avantages et ses incon-
vénients.
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D’un coté : i/ il est possible de lever plus facilement quelques ambiguités, en utilisant

le lien entre les deux reads. Par exemple, si I'un des deux reads est dans une région répé-
tée et 'autre non, la paire de reads peut quand méme étre traitée normalement alors que
cela resterait ambigu sans le deuxiéme read; ii/ 'utilisation de deux reads courts (2x50)
plutot qu'un grand (1x100) fournit une meilleure couverture du transcrit sur toute sa lar-
geur [Maher et al., 2009c]; iii/ certains points de cassures ne sont pas recouverts et de ce
fait indétectable; iv/ la détection de transcrits de fusion est plus facile, il suffit de localiser
indépendamment les deux reads avec un logiciel efficace, puis de relier leur localisation
ensuite [Sboner et al., 2010].
D’un autre cOté : a/ I'étape de séquencage paired-reads peutintroduire des biais technolo-
giques [McManus et al., 2010] ; b/ I'utilisation de reads plus longs augmente les possibilités
de chevaucher le point de cassure des transcrits de fusion; c/ les SHD générent de plus
en plus de données donc le probleme de couverture mentionné en ii/ et par la méme
occasion impliquant le iii/ n’en sera plus un.

Finalement avec I'évolution des SHD, il existe deux arguments majeurs en faveur de
I'utilisation du paired-reads pour identifier les chimeres : lever les ambiguités du mapping
et utiliser une procédure simple pour détecter avec assurance les chimeres. Cependant,
le point de cassure est tres important pour identifier I'annotation et la fonction de celles-
ci [McPherson et al., 2011] et cet aspect reste le gros point négatif de ce type de stratégie.

RNA-Seq et WGSS. Comparé aux microarrays, le RNA-Seq peut étre utilisé pour une carac-
térisation de novo du transcriptome. Cependant, la transcription inverse (RT) utilisée dans
le protocole RNA-Seq pour la préparation de '’ADNc semble produire des fausses chimeres
du méme type que Form3 dans la figure 2.5 [Houseley et Tollervey, 2010]. Cet effet a deux
conséquences : la premiere estl’ajout d'une difficulté algorithmique au développement de
méthodes pour identifier les chimeres (sachant que la conception est complexe a la base) ;
la deuxieme est I'impossibilité de distinguer les fausses des vraies chimeres de Form3.
Pour résoudre ce probleme, une idée possible est de coupler pour un méme échantillon
du RNA-Seq et du WGSS. En effet, la deuxieme technique n’est pas affectée par ce biais, elle
permet donc de mettre en exergue les vrais transcrits de fusion. Avec un tel procédé, nous
pouvons nous permettre d’utiliser du RNA-Seq (single-read ) en évitant tous les inconvé-
nients cités dans le précédent paragraphe. En effet, les méthodes bioinformatiques sont
plus simples pour analyser les données génomiques que transcriptomiques (pas de jonc-
tion d’épissage, moins d’erreurs dues a la préparation, etc). Tout en filtrant les faux positifs
algorithmiques grace au WGSS, nous pouvons détecter précisément les points de cassure
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et garder une bonne couverture des genes avec le RNA-Seq. Cette procédure est utilisée
dans le logiciel Comrad [McPherson et al., 2011].

Cependant cette approche a deux inconvénients. Tout d’abord, elle a un cott : tous les
laboratoires n’ont pas les moyens de produire des expériences RNA-Seq et WGSS en paral-
lele sur un méme échantillon cellulaire. Ensuite, cette approche permet de détecter préci-
sément les transcrits de fusion. Cependant cette approche n’enléve pas le besoin d’outils
performants pour la détection de tout type de chimeres.

RNA-Seq et chimeéres par trans-épissage. Icila philosophie est différente. L'idée est de créer
un programme capable de détecter précisément une seule catégorie : les chimeres par
trans-épissage. En effet, la problématique pour la détection de ce type de chimeéres ne varie
pas beaucoup de celle des jonctions classiques d’épissage, d'un point de vue bioinforma-
tique (mémes chromosomes, mémes brins). Seuls quelques criteres s’ajoutent : i/ les deux
exons doivent appartenir a deux genes distincts; ii/ les deux genes doivent étre proches
I'un de I'autre afin de pouvoir posséder les mémes facteurs de transcription. Il est envi-
sageable de vérifier ce dernier point a 'aide d’'une base de données contenant toutes les
refseq. Cette procédure a déja permis de découvrir et de valider des nouvelles chimeres par
trans-épissage [Nacu et al., 2011].

Toutefois, aussi précise soit elle, cette approche est spécifique a un sous ensemble de
chimeéres et de ce fait ne permet pas non plus de détecter I’ensemble complet des chimeres
d’une expérience.
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CHAPITRE

Méthodes pour annoter des reads sur
un génome

Ce chapitre expose un panel de méthodes pour exploiter au mieux des données du
transcriptome issues des SHD. A U'aide de ces méthodes, nous proposons une stratégie
pour annoter des nouveaux transcrits sur un génome a l'aide de la DGE et du RNA-Seq,
tout en limitant les problemes causés par des artefacts technologiques et méthodiques.
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Les SHD produisent une quantité massive de reads. Une stratégie possible est de posi-
tionner ces reads sur un génome afin d’identifier des aspects biologiques, comme I'étude
de la fonction des génes ou encore le role de la transcription dans les régions non-codantes
[Bertone et al., 2004]. Intéressons nous a la technique DGE qui identifie chaque séquence
par un tag correspondant a la signature d'un transcrit (voir section 2.2.1 du chapitre 2).
Dés lors, il est possible de cataloguer chacun des transcrits et de mesurer leur activité dans
une cellule [Kim ef al., 2007]. Si, en plus, le tag ne possede qu’'une et une seule localisa-
tion sur le génome, nous déterminons la position génomique d’origine du transcrit, ce qui
nous offre la possibilité d’obtenir une annotation fonctionnelle compleéte du transcrit [Ri-
vals et al., 2007; Barski et al., 2007; Boyle et al., 2008]. En fait, les localisations multiples sont
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écartées simplement parce qu’elles engendrent une ambiguité sur la position d’origine du
transcrit, ce qui rend I’annotation plus complexe.

D’année en année, les SHD produisent de plus en plus de séquences. Celles-ci peuvent
étre aussi de plus en plus longues ce qui semble un avantage pour les localiser sans
ambiguité sur un génome [Saha et al,, 2002]. Néanmoins, des investigations récentes per-
mettent de constater qu'une large proportion des séquences ne peut étre localisée [Keime
et al., 2007; Rivals et al., 2007]. Enfin, les techniques de séquencages adaptées au trans-
criptome telles que la DGE et le RNA-Seq nous permettent actuellement de découvrir une
quantité importante de nouvelles régions transcrites, appelée « RNA dark matter » ou ma-
tiére noire, ce qui ouvre une nouvelle voie d’exploration [Kim et al., 2007; Kapranov et al.,
2007; van Bakel er al., 2010]. L'analyse d'une stratégie de positionnement représente donc
un enjeu majeur dans la génomique afin d’augmenter la capacité a prédire un maximum
de positions génomiques pour les transcrits.

Les reads sont assimilés a des courtes séquences présentes en nombre remarquable,

ou dont la répartition est remarquable sur le génome. La premiere question qui nous vient
a l'esprit est : comment positionner des reads sur un génome avec le moins d’ambiguité
possible ?
Une facon de procéder serait de positionner chaque read (extrait d'un vrai transcrit) a un
seul et bon endroit sur le génome. Mais avec quels criteres peut-on réaliser cette procé-
dure ? En effet, dans une expérience SHD, nous avons toujours un pourcentage de reads
qui se localisent mais pas forcément au bon endroit sur le génome.

Supposons que pour étre dans les conditions idéales, il faut un minimum de bruit de

fond et un maximum de prédictions, tels que :

— le bruit de fond est 'attendu moyen de positionnement aléatoire, c’est-a-dire la pro-
portion de séquences qui sont localisées sur un génome aléatoire (de la méme taille
que le génome de référence),

— les prédictions sont les séquences qui ne contiennent pas d’erreur(s) et qui sont po-
sitionnées a un endroit unique sur le génome de référence.

Remarque 4. Le bruit de fond mesure une proportion de séquences qui ne sont pas locali-
sées a U'endroit ot elles devraient 'étre. En d’autres termes, c'est une estimation du nombre
de reads qui ne sont pas localisés au bon endroit sur le génome. Par conséquent, il faut mi-
nimiser ce bruit de fond.

Nous nous intéressons a ce probleme en démontrant qu’il existe une longueur mini-
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male pour réduire efficacement le bruit de fond. Ensuite, nous proposons une étude statis-
tique pour mesurer 'impact des erreurs de séquences sur les prédictions. Afin d’avoir un
bon compromis entre bruit de fond et prédictions, nous proposons une stratégie de posi-
tionnement d’'une collection de séquences d’ARN (ou plutét ADNc) générée par des SHD
sur un génome.

Ensuite, nous vous proposons un pipeline, qui a partir d'une collection de reads, ap-
plique notre stratégie de positionnement afin d’extraire des unités transcrites : les prédic-
tions. Une fois cette action réalisée, il faut les cataloguer par annotation, chacune étant as-
sociée a un transcrit codant ou non-codant (plus précisément la partie UTR ou CDS d’'un
exon, un intron, etc...). De plus, plusieurs sources d'informations (tiling arrays, Sage Ge-
nie, RNA-Seq) sont intégrées a notre pipeline afin de renforcer 'annotation de nouvelles
zones transcrites (celles qui sont annotées dans les régions introniques et intergéniques).

Enfin, nous avons évalué cette stratégie avec notre propre collection de reads générée
avec la technique DGE. Des candidats potentiels ont été validés biologiquement par Q-
PCR.

3.1 Modélisation du bruit de fond

De part leur courte taille, par rapport a une séquence de référence, les reads sont si-
milaires a des mots rares ou exceptionnels. C’est pourquoi nous nous sommes inspirés de
I'ouvrage de Stéphane Robin, Francois Rodolphe et Sophie Schbath, qui traite, entre autres,
de la recherche de ces mots exceptionnels dans les séquences d’ADN par des méthodes
heuristiques [Robin et al., 2007]. En effet, la question du bruit de fond, consistant a savoir
si un read est positionné par hasard ou non a un endroit sur son génome de référence, est
importante. Une approximation par une loi de Poisson composée semble étre appropriée
pour apporter une solution rapide et efficace a ce probléme. Elle permet de simuler le com-
portement du positionnement d'un ensemble de mots rares sur une séquence aléatoire,
suffisamment longue. Grace a cette méthode, nous pouvons varier la longueur des reads
et observer le comportement aléatoire que cela engendre lors de leur positionnement sur
une séquence génomique.

Une partie des définitions de la sous-section 3.1.1 sont directement tirées de cet ou-
vrage et elles sont nécessaires pour la compréhension de notre méthode en sous-section
3.1.2.
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3.1.1 Définitions et notations des outils statistiques
3.1.1.1 Modele de Bernoulli

Définition 3.1. Un modele de Bernoulli consiste a considérer une séquence X de longueur n
comme une concaténation de lettres X[0]X[1]... X[n — 1] toutes indépendantes les unes des
autres et prenant leur valeur dans U'alphabet X avec les probabilités respectives u(a), pu(c),

u(g) et u(t).

On dit que le modele est de type MO lorsque la probabilité d’apparition est égale pour
chacun des nucléotides, tel que u(a) = pu(c) = u(g) = u(t) = %.

3.1.1.2 Loide poisson

Définition 3.2. Une loi de Poisson est une loi de probabilité qui décrit le comportement
d’'un ensemble fini d’événements rares se produisant sur une séquence, si ces évenements se
produisent avec une fréquence moyenne connue.

3.1.1.3 Occurrence d'un mot sur une séquence de Bernoulli

Soit X une séquence de Bernoulli générée par MO de longueur #. Sil'on s’'intéresse aux
occurrences d'un mot w de longueur m, w = w[0]w[1]... w[m —1], une premieére informa-
tion importante est la probabilité que ce mot apparaisse en une position quelconque de la
séquence X. Cette probabilité sera appelée probabilité du mot et sera notée u(w).

m—1

p(w) = p(w0]) x p(w1]) x -+ x p(wlm-1]) = [] pwlj. 3.1
j=0

L'équation (3.1) donne la probabilité que le mot w commence en une position quel-
conque de la séquence. La position d'une occurrence de w dans la séquence est donnée
par la position de sa premiere lettre. On définit I'indicatrice Y;(w) d’occurrence du mot w
en position i par:

1 siX[ilX[i+1]...X[i+m—-1]=w[0]lw[l]...w[m—1],

Yi(w) = (3.2)
0 sinon.

Pour toute position i comprise entre0 et n—m,ona:
P{Y;(w) =1} = p(w)

Les variables Y;(w) sont donc des variables de Bernoulli de parametre p(w) et leur espé-
rance vaut :
E[Y: (w)] = p(w). (3.3)
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Pour les positions i situées au-dela de n—m dans la séquence X, il n'y a plus assez de place
pour que le mot se forme et donc P{Y;(w) =1} = 0.

3.1.1.4 Comptage des occurrences

Le nombre d’occurrences (ou comptage) N(w) du mot w dans la séquence X peut se
définir a partir des indicatrices d'occurrences Y;(w) :

Nw) =} Yi(w). (3.4)
i=0

On peut ainsi calculer I'espérance de N(w) ou comptage attendu d’apres (3.3) :

n—-m
EINw)] = ) E[Y;(w)] = (n—m+1Dpw). (3.5)
i=0
Pour avoir plus de détails sur le comptage attendu, vous pouvez consulter [Robin et al.,
2005].

3.1.1.5 Recouvrement de deux occurrences

Les occurrences d'un méme mot peuvent se chevaucher dans une séquence. Ainsi la
séquence

0123456738910111213

X=GACACACCTTACAC

contient trois occurrences du mot w =ACAC en position i = 1,3 et 10 dans X. Or les deux
dernieres lettres de I'occurrence en position 1 constituent les deux premieres lettres de
I'occurrence en position 3. Ce phénomene est défini comme le recouvrement de deux oc-
currences, on parle aussi d’'occurrences chevauchantes. On définit une indicatrice de recou-
vrement €, (w) pour u compris entre 1 et m. Cette indicatrice vaut 1 si le mot w peut se
recouvrir sur u lettres, c’est-a-dire si ces u dernieres lettres sont égales a ses u premieres
lettres :

1 si(wim—-ulwim—-u+1]...wim-1]) = (w[0]w][l]...w[u-1]),

ey(w) =

0 sinon.
Par construction, on a toujours €, (w) = 1 puisque tout mot peut se recouvrir entierement.
On appellera mot non recouvrant un mot w pour lequel toutes les indicatrices €, (w), sauf
e, (w), sont nulles.
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3.1.1.6 Approximation du comptage par une loi de Poisson composée

Les occurrences chevauchantes perturbent le comptage attendu des occurrences par
une loi poissonnienne pour un mot recouvrant. Ces mots ont en effet tendance a appa-
raitre par paquets - ou trains - d’occurrences chevauchantes (les wagons sont les occur-
rences successives dans le train). Lindépendance des occurrences du modele de Poisson
n’est donc plus satisfaite, méme asymptotiquement.

En étudiant d’abord les occurrences de trains puis en s'intéressant au nombre de wa-
gons par train, on peut appliquer une loi poissonnienne sur les occurrences des trains qui
par définition ne se chevauchent pas dans la séquence (cf. [Robin et al., 2005] pour avoir
plus de détails sur 'approximation).

Définition 3.3. Une approximation du comptage des occurrences par une loi de Poisson
composée est une approximation poissonnienne adaptée pour les mots recouvrants.

3.1.1.7 Comptage ou espérance du nombre de trains

Lorsqu’'une séquence X possede plusieurs occurrences chevauchantes successives, on
parle de train. Chaque occurrence w du train est appelé un wagon.

Définition 3.4. Le nombre de trains T'(w) de w est le nombre d’occurrences de w qui com-
mencent un train. Une occurrence de w qui commence un train se distingue des autres par
le fait qu’elle n'est pas recouverte a gauche par une occurrence précédente de w. Si on note
a(w) la probabilité qu'une occurrence donnée de w soit recouverte par la gauche, alors l'es-
pérance du nombre de trains est égale a la proportion [1 — a(w)] de l'espérance du nombre
d’occurrences :

E[T(w)] =[1-a(w)] xEIN(w)] (3.6)

Notons que pour un mot non recouvrant, a(w) = 0 et le nombre de trains est identique
au nombre d’occurrences; on retrouve alors 'approximation du comptage E[N(w)] par
une variable aléatoire de Poisson.

3.1.1.8 Période d'un mot

Définition 3.5. Un entier p € {0,..., m — 1} est une période du mot w si et seulement si deux
occurrences de w peuvent se produire avec un décalage de p positions (€, ,(w) = 1) ce qui
implique la périodicité suivante : w[j] = wl[j + 1] pour tout j € {0,...,k — p}. En d'autres
termes, p est une période de w si le suffixe de longueur m — p de w est égal au préfixe de
longueur m — p de w. Notons que 0 est toujours une période et que m — 1 est la période
maximale. Lensemble des périodes d'un mot w est dénoté par P(w)
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Définition 3.6. La période primaire I1(w) du mot w est la plus petite de ses périodes p €
{0,...,m—1} sous la condition p > 0.

Remarque 5. Un mot w peut toutefois avoir plusieurs périodes mais il n'a au plus qu'une
seule période primaire.

Exemple 3.1. La période et la période primaire.

01234567

w=AATAATAA

w posseéde 'ensemble des périodes P(w) = {0,3,6,7} et a pour période primaire I1(w) = {3}.

Dans le cas d'un recouvrement, on sait que w possede une période primaire, cela si-
gnifie que seul le préfixe w[0]w|[1]... w[p — 1] est recouvert par un autre mot. De ce fait, la
composante a(w) ne va donc dépendre que des probabilités associées a ce préfixe.

Soit #(w[j], w[j+1]) la probabilité d’avoir un enchainement des nucléotides w|[j] et w[j +
1] sur la séquence X, alors :

M(w)—-1
aw)= [] wwlj], wlj+1D. 3.7)
j=0

3.1.1.9 Autocorrélation d’'un mot

Définition 3.7. Soit w un mot de taille m, i.e. w € X', et soit P(w) l'ensemble des périodes
de w. Lautocorrélation c de w est une représentation de P(w). Cest un vecteur binaire de
longueur m tel que :

clil=1 < ieP(w) V0=<i<m,
(3.8)
cli]=0 sinon.

Exemple 3.2. Dautocorrélation.
Prenons trois mots w,, w» et w3 de longueur m =6:

012345

w; =ATATAT = ¢ =101010
w>, =AGGAGG = ¢, = 100100
w3 =ACAGAT = c3 = 100000

Définition 3.8. Soit T';, I'ensemble des autocorrélations de tous les mots w d’une certaine
longueur m :

I'y,:={ce{0,1}n{m} |Elw€2m:c:P(w)} 3.9)
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Les autocorrélations dans I';;, peuvent étre partitionnées selon leur période primaire,
les classes ainsi générées pour tout 0 < p < m sont dénotées par I';, , ol p estici un entier
€[0,m-1].

Définition 3.9. Soit ¥ (c, o) lapopulation d’'une autocorrélation c sur l'alphabet de o lettres.
Lapopulation d’'une autocorrélation donnée correspond au nombre total de séquences qu'on
peut construire avec un alphabet ~ qui ont cette méme autocorrélation.

Exemple 3.3. La population.

Pour un alphabet Z = {A,C,G,T} de cardinal o = 4 et une autocorrélation ¢ = 101, on peut
construire I’ensemble des mots {ACA,AGA,ATA,CAC,CGC,CTC,GAG,GCG,GTG,TAT, TCT, TGT}
et de ce fait, ¥(c,0) = 12.

3.1.2 Définitions des modeles

Considérons d'une part un génome cible X de taille n, 'alphabet X = {A,C,G, T} et
o le cardinal de cet alphabet. D’autre part, considérons un ensemble de g séquences
{w1,...,wg} de longueur m.
Nous voulons déterminer les probabilités suivantes :
i/ A(m, n):la probabilité qu'une séquence aléatoire w de longueur m ne soit pas loca-
lisée sur le génome aléatoire X de taille r;
ii/ B(m, n):laprobabilité qu'une séquence aléatoire w de longueur m ne soit localisée
qu'une seule fois sur le génome aléatoire X de taille 7.
Définissons formellement ces probabilités en utilisant le comptage N(w) correspondant
au nombre de localisations de w sur X :

Am,n)=P{N(w)=0} et B(m,n)=P{N(w)=1} (3.10)

Du fait que la fréquence d’apparition des reads sur un génome est censé étre petite,
nous pouvons assimiler le comptage N(w) a une somme de variables aléatoires de Ber-
noulli Y; (w) suivant une loi de Poisson (définition 3.2) pour peu que : 'espérance du comp-
tage soit petite, la séquence soit suffisamment grande et les indicatrices Y;(w) soient indé-
pendantes. Cependant, en considérant d’emblée une séquence génomique X comme un
modele de Bernoulli (définition 3.1), nous ne respectons pas la derniere condition. En ef-
fet, les indicatrices Y;(w) ne sont pas indépendantes, premiérement parce que les lettres
X[i] composant la séquence X ne sont pas indépendantes mais surtout parce que Y;(w) et
Y;.4(w) font intervenir des lettres communes de X avec une distance d < m.
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Cependant, la séquence génomique X doit étre suffisamment grande pour que les mots
w soient rares. En d’autres termes, la longueur m des reads doit respecter la condition m =
O(log(n);

Finalement, une approximation par une loi de Poisson est envisageable pour répondre
au probléme. Néanmoins, lors du positionnement de reads sur un génome, il est évident
que les occurrences d'un méme read peuvent se chevaucher. Ainsi le comptage N(w) ne
peut étre approché par une loi de Poisson « simple » mais par une loi de Poisson pour
les mots a occurrences chevauchantes, dite loi de Poisson composée, sur la séquence X
(définition 3.3).

Comme nous avons pu le voir dans le chapitre 2, il existe plusieurs approches, en trans-
criptomique, pour séquencer des reads. Une premiere approche est le RNA-Seq pour la-
quelle il n'y a aucune restriction particuliere dans la composition des reads. Une deuxiéme
approche possible est la DGE o, au contraire, il y a une restriction. Du fait que les reads
sont ancrés, leurs quatre premiers nucléotides sont connus et fixés. Nous proposons donc
deux modeles :

i/ un premier modele standard pour les reads qui n’ont pas de propriétés particulieres

sur leur composition,

ii/ un deuxieme modele adapté pour les reads possédant un site de restriction préfixe

connu.

3.1.2.1 Modéele standard

Nous étudions d’abord les occurrences de trains, puis les nombres de wagons par train
(définition 3.4). En effet, par construction, les différents frains ne vont pas se chevaucher
dans la séquence X car cela voudrait dire que chacun de ces trains constituent des wagons
d’'un frain encore plus grand. La loi de comptage du nombre de trains est ainsi approchée
par une loi de Poisson puisque les trains sont indépendants (définition 3.2).

Finalement, nous pouvons modéliser nos probabilités A(m, n) et B(m,n) avec une
approximation de notre comptage N(w) en suivant une loi de Poisson composée
ZLpc(E[T], a), ot a(w) estla somme des probabilités des portions de w qui se chevauchent
sur la séquence X et E[T(w)] '’espérance du nombre de trains pour w (équation 3.6) :

Am,n) = e BT ot B(m,n) =1 - a(w)) x E[T(w)] x e ET W) (3.11)

La difficulté se situe sur I'approximation du comptage E[T (w)] et plus particulierement
sur le calcul de la composante a(w) (équation 3.7), car pour une collection de g séquences
(wy,...,wq) a positionner sur un génome X, I'expression des recouvrements a(w;),1 <i <
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q nécessite la connaissance de 'ensemble des périodes primaires de {w, ..., w,} (défini-
tion 3.5).

Pour surmonter cette difficulté, nous nous intéressons aux autocorrélations associées aux
séquences (définition 3.8). Rappelons que I’ autocorrélation d'une séquence w est en fait,
ni plus ni moins que la représentation binaire de I'ensemble de ses périodes (définition
3.7).

D’apres notre hypothese de départ, le génome X est une séquence de Bernoulli de type
MO. Par conséquent, quel que soit le nucléotide a une position j quelconque sur X, chaque
nucléotide de X a la méme probabilité d’apparaitre a la position suivante j + 1. Cela nous
permet de lever un premier niveau de difficulté en simplifiant la composante a(w) :

aw)= ) o’?
pell(w)
Par conséquent w ne dépend que de I1(w). Nous pouvons donc utiliser les autocorrélations
associées aux séquences pour calculer cette composante.

En utilisant un algorithme qui, a partir d'une longueur m, calcule I'’ensemble des au-
tocorrélations I';;,, de longueur m, nous récupérons les périodes primaires et la population
associées a chaque autocorrélation possible pour des mots de longueur m (définition 3.7)
[Rivals et Rahmann, 2003]. Toutes ces informations nous permettent d’approcher a(c), en
faisant une moyenne : somme des probabilités des recouvrements des périodes primaires
sur la somme des populations, pour chaque autocorrélation de I';,. Cette procédure nous
donne donc une probabilité moyenne sur 'ensemble des mots qui se chevauchent sur la
séquence X :

Y Y oP-¥(o)
a(c) _ cel’y, pell(c) (3.12)
2. ¥(co0)

cel'y,

Sachant que notre génome X est de type MO, la probabilité d’apparition de tous les
nucléotides de Z est la méme, 'équation 3.5 devient :

EIN(w) = 2=+ (3.13)

O-m
Au final, nous pouvons intégrer le comptage E[N(w)] (équation 3.13) et la probabilité
de recouvrement a(c) (équation 3.12) a notre modele 3.11 pour ainsi calculer les proba-
bilités A(m, n) et B(m, n). Ces dernieres correspondent a des probabilités de localisations
de séquences (de longueur m) sur un génome (de taille n), sous '’hypothese que la distri-
bution en nucléotides du génome soit équirépartie, ce qui est relativement vrai chez les
vertébrés.



3.2. ESTIMATIONS DES ERREURS DE SEQUENCES 87

3.1.2.2 Modele adapté

Le modele précédent peut étre adapté dans le cas des séquences qui ont un préfixe
prédéfini, comme celles générées par la technique DGE, ou le préfixe de longueur 4 (CATG
pour 'enzyme Nla3, GATC pour Sau3a par exemple). La démarche pour ce modele est glo-
balement la méme que pour le modele standard excepté le comptage E[N(w)] (voir équa-
tion 3.13) :

1. les quatre premiers nucléotides de chacune des séquences sont connus, et
2. ce préfixe est identique dans toutes les séquences.

Par conséquent, pour une séquence w de type DGE, seuls m—4 nucléotides sont construits
de facon aléatoire (le suffixe en position 4) car le site de restriction § est connu et de lon-
gueur 4. De plus, les séquences ne peuvent plus se positionner a (n — m + 1) endroits sur
le génome X mais seulement a nx(6) endroits, ce qui correspond au nombre de fois ou le
site de restriction 6 est présent dans X. Nous obtenons donc :

!/

E[N(w)] = avec n' = nx(6) (3.14)

O—m—4

3.2 Estimations des erreurs de séquences

Des millions de reads sont générés dans une expérience haut débit. Méme si par po-
sition I'erreur est faible (une erreur de =~ 1% estimée chez Illumina® http://www.illumina.
com /technology /sequencing_technology.ilmn), un grand nombre de reads sont affectés par
des erreurs de séquences : si une erreur est présente dans un read, alors il est erroné. L'in-
fluence de ces erreurs est souvent problématique dans I'exploitation des résultats.

Par exemple, dans une expérience SHD, une premiere étape consiste a positionner les
reads sur une séquence de référence, a I'aide d'un outil de mapping (voir section 2.4 du
chapitre 2). Or, avec un logiciel de positionnement exact, une proportion de reads ne se
localise pas. Dans cette proportion il y a, d'un c6té ceux qui sont affectés par une erreur
de séquencage, de 'autre ceux qui sont affectés par des causes biologiques du type SNP
ou jonction d’épissage (voir chapitre 2). Pourtant, il est nécessaire de distinguer les erreurs
des causes biologiques.

Nous suggérons une méthode qui, a partir d'une collection de reads, estime ceux qui
sont affectés par une erreur. Pour ce faire, nous positionnons les reads exactement sur le
génome avec le logiciel MPSCAN [Rivals et al., 2009]. Le parametre important dans cette
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procédure est la longueur m des séquences. En effet, plus la séquence est longue et plus la
probabilité qu'un de ses nucléotides soit erroné est grande.

3.2.1 Occurrence et tag

Pour une technique de séquencage dite quantitative, telle que la DGE, il est de coutume
de différencier les séquences générées (les reads) du nombre de séquences différentes gé-
nérées (les signatures). En effet, la quantification d'un read donné est représentée par le
nombre de fois qu’il est séquencé.

Formellement, les reads peuvent étre représentés par une collection d’occurrences et
les signatures par un ensemble de tags. Cet ensemble regroupe toutes les occurrences qui
sont identiques dans la collection, afin de n’identifier que les reads différents. De plus, on
mémorise le nombre d’ occurrences de chaque fags dans la variable #occ.

Exemple 3.4. Loccurrence et le tag.

Prenons cing reads AAC, CAA, AAC, AAC et AAA de longueur m = 3. A partir de ces reads,
nous pouvons représenter respectivement la collection d’occurrences, I’ensemble des tags
et la pondération #occ. associée a chaque tag de cette fagon :

1. (AAC,CAAAAC,AAC,AAA),
2. {AAC,CAAAAA},
3. #AAC=3, #CAA=1, #AAA=1.

3.2.2 Modélisation des estimateurs

Nous présentons des estimateurs de différentes probabilités sur une séquence de
longueur m. La séquence peut étre vue comme un fag ou une occurrence (Vvoir sous-
section 3.2.1). Toutefois, si la séquence est une occurrence, elle est erronée si elle contient
au moins une erreur. Par contre, sila séquence est un fag, elle n’est erronée que si toutes ses
occurrences sont erronées (toutes les occurrences d'un tag sont par définition identiques).
Par conséquent, pour qu'un fag ne soit pas erroné, il suffit qu'une seule de ses occurrences
ne soit pas erronée.

De plus, dans cette étude, nous partons de ’hypothése qu'une séquence n’est erronée
que si son nombre d’occurrences #occ. est faible. Au vu du taux d’erreurs par position,
il est en effet trés peu probable qu'une méme erreur se produise, au méme endroit, sur
plusieurs reads identiques. Il existe donc un seuil a partir duquel un read ne peut plus étre
considéré comme erroné méme s’il ne se localise pas sur sa séquence de référence.
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Soit Q une collection de q reads (ry,12,...,14) de longueur m et G un génome de taille
n. Nous pouvons considérer les quatre probabilités suivantes :

S (m) : laprobabilité qu'un read, de longueur m, contienne au moins une erreur;

Z'(m) : laprobabilité a priori qu'un read, de longueur m, ne soit pas localisé sur G;

Z(m) : laprobabilité qu'un read qui ne contient pas d’erreur, de longueur m, ne soit pas localisée sur G;
A(m) : laprobabilité qu'un read erroné, de longueur m, soit localisée sur G.

Nous voulons calculer la probabilité .#(m) a partir des probabilités & (m), Z(m) et .4 (m) car ces
derniéres sont estimables contrairement a la premiere. En effet, la composante & (m) peut étre es-
timée par un pourcentage de reads non localisés sur G, a partir d'une expérience sur des données
réelles. Pour estimer la composante 2 (m), nous avons besoin des reads qui ne contiennent aucune
erreur. Pour ce faire, nous construisons I'ensemble des tags T a partir de la collection Q, puis nous
utilisons les pondérations #occ. pour chaque t; avec 1 < i < t défini en sous-section 3.2.1. Nous
partons du principe qu’a partir d'un certain seuil les reads sont sans erreur; cette supposition est
biologiquement fondée. La composante .# (m) peut aussi étre estimée en partant de I’hypothése
gqu'une séquence erronée ne contienne qu’'une seule erreur. La encore, cette deuxieme supposi-
tion est justifiée puisque les reads sont relativement courts (< 21 pb) et I'erreur par position est
théoriquement tres faible (= 1%). 1l suffit donc de générer une erreur sur chacun des reads qui ne
contiennent pas d’erreur, c’est-a-dire ceux que nous avons choisis pour % (m), puis de compter le
pourcentage des reads qui sont localisés sur G.

Pour relier toutes ces composantes les unes avec les autres, il faut se demander dans quelle

mesure un read n’est pas localisé sur un génome ?

i/ soit, il ne contient pas d’erreur mais une mutation biologique ponctuelle (SNP, modification
post-transcriptomique, indel, etc...) par rapport a G, auquel cas il n’est pas localisé. Formel-
lement cette situation est donnée par (1 - (m)) - Z(m);

ii/ soit, il contient une erreur et n’est paslocalisé sur G. Dans ce cas, nous obtenons (1-.# (m))-
F(m).

Nous pouvons noter que les cas i/ et ii/ sont exclusifs puisque dans la condition i/ nous supposons
que le read est sans erreur. En conséquence, tous les reads qui contiennent une erreur et une cause
biologique telle qu'un SNP seront classés en ii/.

Finalement, comme i/ et ii/ sont exclusifs, nous pouvons écrire :
X(m=10-Fm) - B(m)+ (1 —.H(m))-F(m). (3.15)

Comme nous savons déja estimer ¥ (m), Z(m) et .4 (m), nous pouvons en déduire .¥(m) :

P(m) = X (m) —R(m)

T 1-M(m)-R(m)’ (5.16)
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3.2.3 Calcul de l’erreur standard

Afin de donner une estimation la plus précise possible de . (m) nous proposons de calculer
une estimation de son erreur standard a(m), en fonction de la longueur m . Lidée est de mesu-
rer un intervalle de confiance borné respectivement par la probabilité dans le pire comme dans le
meilleur des cas. La technique expérimentale couramment utilisée pour donner cet intervalle est le
bootstrap [Efron et Gong, 1983]. Le principe est le suivant :

1. construire un nombre z d’échantillons,

2. calculerI'écart type empirique de tous les échantillons A (m), pour tout 1 < i < z, par rapport
a un échantillon ?(m) moyen.

Si on formalise, nous obtenons :

(0 -Fw)

z
i=1

a(l) = (3.17)

z-1
Remarque 6. Nous divisons ici par (z — 1) élements car la moyenne #(t) est une estimation, c'est-a-
dire que sa valeur exacte est inconnue. L'écart type est donc donné sous forme corrigée.

Notons que plus z est grand et plus 'erreur standard est précise.

3.2.3.1 Algorithme du bootstrap sur nos estimateurs

Pour construire chaque échantillon 1 < i < z, nous devons tout d’abord reconstruire a chaque
étape i une nouvelle collection Q' a partir de la collection Q de départ, en faisant des tirages avec
remises des séquences s;,1 < j < g, sachant que chaque Q' doit contenir le méme nombre d’élé-
ments que Q. Dans la FIGURE 3.1, nous avons un aper¢u de ce que nous pourrions obtenir a partir
d’une collection de 18 éléments.

Ensuite, une fois qu'une nouvelle collection Q' est construite, il suffit de relancer nos estima-
teurs dessus. D’ailleurs on peut noter que notre hypotheése sur la pondération #occ. reste vraie, ce
qui est un critére indispensable. En effet, les tirages étant avec remises, la probabilité de piocher un
élément majoritairement présent est plus grande. Par conséquent, un tag qui posséde un nombre
élevé d’occurrences dans une collection Q conservera un nombre élevé d’occurrences dans une
collection Q’. Plus visuellement, en nous appuyant de la FIGURE 3.1, si on assigne des tags aux sym-
boles (carré, rond, triangle, croix), nous sommes forcés de constater que nous avons plus de chance
de piocher une croix qu'un carré.

1. Ne pas confondre erreur standard qui représente une marge d’erreur sur un calcul et erreur de séquence qui re-
présente |'erreur produite lors du séquencage.
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FIGURE 3.1 : Redistribution d'une collection Q par bootstrap.

3.2.3.2 Proportions de vrais/faux positifs/négatifs

A partir de nos estimateurs & (m), Z(m), 4 (m) et ¥ (m), nous pouvons estimer quelques pro-
portions intéressantes. Partons du principe qu'une séquence localisée sur le génome G est un can-
didat positif et une séquence erronée est un faux candidat. Nous pouvons alors écrire :

1. La proportion de faux positifs

F(m) - M (m)
= 1
V(m) —Zom) (3.18)
2. Laproportion de vrais positifs
Wm) = (1-(m))-(1-%(m)) (3.19)
1-%(m)
3. La proportion de faux négatifs
L (m)-(1—M(m))
= 2
Y (m) 2o (3.20)
4. Laproportion de vrais négatifs
7 (my = AL Um) - Zm), (3.21)

X (m)

Notons qu’il ne faut pas confondre 7 (m) et .4 (m). La proportion 7 (m) correspond au pour-
centage de reads erronés parmi ceux qui sont localisés sur G, alors que .# (m) correspond au pour-
centage des reads localisés sur G parmi ceux qui sont erronés. En fait, on peut voir .4 (m) comme
une surestimation expérimentale de la composante (1 — < (m)) (en section 3.1.2) 2.

3.2.3.3 Estimation de I'erreur par position

Lorsque nous évaluons .#(m) sur 'ensemble des occurrences, il est possible d’évaluer I'erreur
par position (al’échelle nucléotide). Notons p la probabilité d’avoir une telle erreur. Dans le cas ol

2. une séquence erronée n’est pas tout a fait une séquence construite au hasard
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une occurrence de longueur m ne contient pas de nucléotide erroné, sa probabilité . (m) est égale
a (1 — p)™. Par déduction, une occurrence qui contient au moins une erreur a comme probabilité
F(m)=1-(1-p)™, ce qui nous donne :

log(1 - Sﬂ(m))) (3.22)

=1-
p eXp( -

Remarque 7. Lerreur par position correspond a Uerreur estimée par les SHD (= 1% chez Illumina®).

3.3 Annotation des transcrits

L'annotation des génes et, plus généralement des transcrits, a pris une autre dimension depuis
'utilisation des SHD. Des techniques capables de mesurer I'expression des genes, comme la DGE
ou le RNA-Seq, sont devenues des choix de premier ordre. La DGE, qui combine la génération mas-
sive de transcrits avec une identification par un fag, suscite la naissance d’'un nombre exorbitant
de nouvelles unités transcrites [Robinson et al., 2010; Blow, 2009]. Il semblerait néanmoins qu'une
partie de cette transcription soit artefactuelle [van Bakel et al., 2010], alors comment améliorer la
procédure pour permettre de distinguer les unités transcriptionnelles biologiquement valides ?

Dans un premier temps, nous proposons une méthode bioinformatique permettant de sélec-
tionner les unités transcrites, qu’'on appellera des « prédictions ». Puis dans un second temps, nous
détaillons la méthode biologique permettant de valider ces prédictions.

3.3.1 Pipeline transcriptomique

Dans le domaine de I'informatique, un pipeline est un assemblage de différents programmes
(ou différents algorithmes). Notre pipeline transcriptomique explore, de la facon la plus exhaustive
possible, les informations relatives a des reads transcriptomiques (DGE ou RNA-Seq). Le but est de
ne sélectionner que les tags qui ne contiennent pas d’erreurs et qui sont associés a des régions du
génome auxquelles on veut s'intéresser, comme par exemple les régions non codantes. La sélection
dépend donc de certains critéeres qui sont mentionnés a ’exécution du pipeline par I'utilisateur.
Nous allons détailler chacune des étapes du pipeline, illustrées dans la FIGURE 3.2.

3.3.1.1 Loptimisation

Loptimisation est une étape préliminaire a la localisation mais c’est une étape essentielle. Elle
consiste a appliquer les méthodes des sections 3.1 et 3.2 sur la collection de reads afin d’en déduire
la meilleure stratégie pour localiser ces reads sur le génome, et ainsi diminuer le bruit de fond et les
erreurs de séquences. Dans la FIGURE 3.2, a partir de notre collection de reads, nous construisons
notre ensemble de tags a partir de cette optimisation.



3.3. ANNOTATION DES TRANSCRITS 93

FIGURE 3.2 : Organigramme du pipeline transcriptomique.

Reads Genome

Optimisation

Localisation

oo __ Annotation

__ . Etape obligatoire

Predictions

,,,,, — Etape facultative

3.3.1.2 Lalocalisation

La localisation est '’étape qui consiste a positionner les reads sur un génome. La stratégie de
mapping a utiliser dépend beaucoup de la technique avec laquelle les reads ont été séquencés.
Dans le cas de la DGE couplée au génome humain, par exemple, une stratégie de « match parfait »
semble étre la plus appropriée car les reads ont une longueur de 21 nucléotides, ce qui semble étre
une bonne longueur pour un positionnement optimisé, d’apres les résultats en section 3.4. Dans la
section 2.4 du chapitre 2, un état de 'art des outils de mapping est proposé afin d'utiliser celui qui
est adéquat a son type de données et positionner au mieux les reads sur un génome.
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3.3.1.3 Lannotation

Pour annoter nos transcrits nous nous appuyons sur le systéme d’annotation automatique En-
sembl (http://www.ensembl.org). Avec le UCSC (http://genome.ucsc.edu/), ils constituent les deux
plus grandes sources d’informations sur I’annotation des génomes. Ensembl se présente d’abord
comme un navigateur de génomes (Genome Browser) permettant d’explorer et de visualiser a dif-
férents niveaux les génomes de nombreux organismes. Mais il contient aussi une base de données
ouverte dans laquelle on peut librement venir puiser, soit directement, soit a travers une interface
de programmation documentée (http://www.ensembl.org/info/docs/Pdoc/ensembl/index.html).
C’est a travers cette interface, que nous proposons un algorithme pour associer un transcrit a un
tag.

Apres|’étape 2 du pipeline (FIGURE 3.2) nous nous retrouvons avec trois catégories de localisations :

1. les readslocalisés une seule fois sur le génome,

2. les readslocalisés plusieurs fois sur le génome,

3. les reads non localisés sur le génome.

Seule la premiere catégorie nous intéresse car cela devient compliqué d’associer un transcrit a un
tag quand ce dernier est localisé plusieurs fois sur le génome, et encore plus lorsqu’il n’est pas du
tout localisé.

Nous considérons donc ce sous ensemble de fags et a partir de leur unique localisation géno-

mique, nous déterminons s’ils sont associés a une région annotée par un géne, un EST ou a une ré-
gion qui n'est pas annotée. Cependant, un gene peut posséder plusieurs transcrits, alors que nous
voulons associer un unique transcrit pour chacun des tags. Sachant, que les reads sont issus du
transcriptome, et qu’ils sont plutdt amorcés sur la partie 3" des ARN pour la DGE, nous pouvons
établir des priorités dans le choix du transcrit : exon contre intron, UTR contre CDS.
Un dernier point a mentionner est I'existence de transcrits qui sont antisens a un gene (sur le brin
opposé du géne annoté) [Quéré et al., 2004; Morris, 2009]. Il est donc possible d’associer un tag a un
transcrit qui est antisens a un géne, tout en privilégiant celui qui est sur le méme brin que le géne
(sl existe).

Finalement, les priorités sont attribuées de 1 a 10 selon trois catégories. La premiére : le tag et
le transcrit sont sur le méme brin : la priorité est de 1 si le tag est dans 'UTR de I'exon, 2 s’il est
dans le CDS de 'exon, 3 s'il est a cheval entre I'’exon et I'intron (nous parlerons d’inxon), puis 4 s’il
est dans l'intron. La deuxieme : pour des brins différents, les priorités sont respectivement, 5,6,7
et 8. La troisieme : si le fag n'est pas annoté dans un gene, la priorité est de 9 s'il croise un EST et
10 si aucun des critéres précédents n’est respecté. En se basant sur ces priorités, nous proposons
I'algorithme 1, il calcule 'annotation d'un tag donné.


http://www.ensembl.org
http://genome.ucsc.edu/
 http://www.ensembl.org/info/docs/Pdoc/ensembl/index.html
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Algorithme 1 : Algorithme d’annotation du tag s sur le génome X

Data: [oc(s) : lalocalisation génomique de s sur X
Result : ann(s) : 'annotation de s sur X

1 begin
// p prend la plus mauvaise priorité par défaut
2 p < 10;

// g est un géne, f est un transcrit

3 foreach g€ G tq [locgep(g) < loc(s) < locf,-n(g)] do

4 forall r € g do

// Priority(f,s) est une fonction qui attribue une priorité au
transcrit f en fonction de son annotation sur s

5 newP — Priority(t, s);

6 if newP < p then p — newP;

// Annotation(p) est une fonction qui attribue 1’annotation du tag s
en fonction de sa priorité p

7 ann(s) — Annotation(p);
8 return (ann(s));
9 end

3.3.1.4 Le croisement

Cette partie du pipeline a pour but de rassembler le maximum d’informations disponibles au-
tour des tags qui ont les critéres recherchés par I'utilisateur ; un critere possible serait de rechercher
les nouvelles régions transcrites d'un génome. Dans ce cas, un tag qui serait exprimé et localisé
dans une région du génome qui ne contient pas d’annotation constituerait une prédiction. Il est
évident que, plus il y aura d’arguments dans la balance de cette prédiction, plus la probabilité
qu’elle soit valide augmentera. Cette étape du pipeline est facultative, mais peut donc étre forte-
ment conseillée, selon I'attente ou les besoins de I'utilisateur.

Il'y a plusieurs facons d’emmagasiner des informations complémentaires pour une prédiction,
on peut cependant les répertorier en deux catégories :

1. les informations intrinseques a la prédiction, par entrecroisement des données de transcrip-
tome,

2. les informations d’orthologie, par entrecroisement de différents génomes.

Lentrecroisement de deux reads. 1l se fait entre deux reads provenant de sources différentes. Se-

lon la technique avec laquelle chacun a été généré, nous procédons d'une facon différente :
DGE vs DGE : La DGE est une technique quantitative qui nous permet de comparer 1’expres-
sion de deux transcrits (identifiés par chaque tag) dans deux échantillons différents. Cette

caractéristique est importante, voire indispensable dans certains cas comme I'étude de la
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différence d’expression entre un tissu normal et un tissu tumoral. La comparaison de deux
tags, issus de la DGE, nous permet aussi de diminuer les artefacts. Il est en effet moins
probable qu'un tag soit erroné dans deux expériences différentes, plutét qu'une (plus un
tag est séquencé moins il a de chance d’étre erroné). La banque de donnée Sage Genie
(ftp://ftpl.nci.nih.gov/pub/SAGE) regroupe toutes les informations relatives a tous les tags
(humain et souris) qui ont été exprimés au moins une fois dans une expérience.

DGE vs RNA-Seq: Le RNA-Seq est une technique qui est complémentaire a la DGE. Elle est

assurément moins quantitative du fait qu’on ne séquence pas un endroit précis du transcrit
mais qu’en revanche, on séquence la totalité du transcrit. Il y a donc un double intérét de croi-
ser les deux techniques : i/ vérifier que le tag DGE se situe bien en 3’ des séquences RNA-Seq ;
ii/ estimer, a la fois, la structure du transcrit et son niveau d’expression dans une expérience.

DGE vs tiling arrays : Les tiling arrays nous permettent aussi d’étudier le transcriptome mais

d’'un ceil différent car la technologie utilisée est plus proche d’'une puce a ADN que d'un sé-
quenceur. Toutefois, si des tags générés par DGE (ou RNA-Seq) sont déja identifiés comme
transcrits par les expressions de tiling arrays, la probabilité qu’ils soient valides augmente
du fait qu'il y ait moins de chance que deux technologies différentes produisent les mémes

erreurs.

Lentrecroisement de deux génomes. Ce croisement est important, non seulement pour ajouter

du poids a la validité du fag, mais aussi pour donner une information supplémentaire sur la zone

qui est transcrite. Le croisement peut se faire a deux niveaux :

Localisation : si le tag est localisé sur les deux génomes, alors il existe une synténie entre les

deux espéces, pour ce transcrit. Pour un transcriptome complet, on peut mesurer un certain
degré de conservation entre les transcriptomes.

Annotation : cette étape est exclusivement réservée a la DGE. Lidée est d’étudier la différence

d’expression d'un tag qui serait exprimé, a la fois, chez les deux espéces (avec la possibilité de
s’'intéresser a un tissu cellulaire particulier). Ce constat nous informe sur le réle fonctionnel
de certains genes spécifiques (ou non) a une espece.

3.3.1.5 Lasélection

La sélection est le résultat du pipeline pour un échantillon de reads lorsque celui-ci est soumis

aux différents filtres de chacune des étapes précédentes (Optimisation, Localisation, Annotation et

Croisement). Ces filtres sont établis en fonction des parametres mentionnés par I'utilisateur a I’exé-

cution du pipeline. Imaginons, par exemple, que nous sommes en la possession d'une collection de

reads issue du transcriptome d’une lignée de cellules souches humaines, puis que ces reads ont été

générés avec la technique DGE. On peut régler les parameétres du pipeline pour ne conserver que les

tags qui ne contiennent pas d’erreur de séquences, qui sont localisés dans une région intergénique

chez ’humain, et qui sont aussi exprimés dans les cellules souches de la souris.


ftp://ftp1.nci.nih.gov/pub/SAGE
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3.3.2 Meéthode biologique pour valider I'expression des transcrits

Pour valider I'expression des transcrits, nous commencons par extraire des tags a 'aide de la
phase de sélection en section 3.3.1.5. Ensuite, nous reconstruisons manuellement la zone transcrite
en 5’ du fag et si possible a 'aide de reads RNA-Seq ou encore des informations de tiling arrays
qu’on aurait pu prendre en compte lors de la phase de croisement en section 3.3.1.4. Les candidats
potentiels qui sont ainsi choisis et créés sont, a ce stade, des prédictions. Ces dernieres doivent étre
validées biologiquement. D’abord les ADNc cibles doivent étre construits, puis les prédictions sont

vérifiées.

3.3.2.1 Création des ADNCc cibles

Tout d’abord, il faut sélectionner des tissus dans lesquels sont exprimées les prédictions. Avec
I'étape de croisement du pipeline (section 3.3.1.4), nous pouvons connaitre les tissus ot le fag est
exprimé avec la banque de données Sage Génie. Pour notre part, nous nous intéressons aux nou-
veaux transcrits qui pourraient étre exprimés de facon différentielle dans les cellules humaines
normales ou cancéreuses. Nous avons constitué une collection d’ADNc provenant des lignées sui-
vantes : U937 (leucémie myélomonocytaire), K562 (leucémie myéloide chronique), MDAPcal (can-
cer de la prostate), SH-SY5Y (neuroblastome), MCF7 (cancer du sein), HEK (cellules embryonnaires
de rein). Des lignées de cellules souches embryonnaires (ESC; HD129) et de cellules pluripotentes
induites (iPS; M4C2) ont été généreusement fournies par1’équipe de John Devos (IRB, Montpellier).

Les ARN totaux ont ensuite été purifiés a 'aide du kit RNeasy de Qiagen®, puis la qualité a été
analysée par la technologie Agilent en utilisant le Bioanalyzer 2100 (Plateau Q-PCR, UM2). Enfin,
une réaction de reverse transcription a été effectuée a partir de 1pg d’ARN totaux avec des amorces
aléatoires a partir du kit High-capacity cDNA Archive kit de Applied Biosystems®.

3.3.2.2 Validation des prédictions

A partir des prédictions, nous construisons des amorces a 'aide du programme Primer3Plus
(http://www.bioinformatics.nl/cgi-bin /primer3plus/primer3plus.cgi). Nous pouvons paramétrer le
programme afin qu’il prenne en compte la taille des amplicons et la température d’hybridation
pour la PCR. Nous avons ainsi concu des amorces permettant une PCR avec une température d’hy-
bridation de 60°C et un amplicon de 200 a 250 pb.

La réaction de PCR en temps réel est réalisée avec la technique du SYBRgreen I et le light cy-
cler 480 de Roche®. Des séries de 384 puits ont été réalisées a 'aide d'un protocole de pipettage

automatique avec le robot PerkinElmer®.


http://www.bioinformatics.nl/cgi-bin/primer3plus/primer3plus.cgi
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3.4 Ftudes expérimentales et résultats

Dans les résultats des sous-sections suivantes nous utilisons des données issues de séquen-
cage. Pour la collection de reads que nous nommons SAGE-Sanger, nous utilisons les librairies
dites de type SAGE séquencées avec la technologie Sanger. Les identifiants des librairies sont com-
pris entre GPL1485 et GPL5624 et elles sont disponibles sur la plate-forme Gene Expression Om-
nibus (GEO) a I'adresse http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo, sachant que toutes ces librairies sont
disponibles sur CAGP (Sage genie ftp://ftpl.nci.nih.gov/pub/SAGE/). Pour la collection SAGE-
lumina®, nous utilisons une librairie privée de type DGE. Elle a été séquencée avec la techno-
logie [llumina® par I'équipe Skuld-Tech®. Pour la collection CAGE-Sanger, nous utilisons les don-
nées CAGE disponibles dans la publication de Kawaji et al. [Kawaji et al., 2006]. Pour la collection
ChIP-Seq-Illumina®, nous utilisons des reads génomiques (a 'inverse des trois autres qui sont des
collections de reads transcriptomiques). Cette librairie GSM325935 est disponible sur GEO.

Enfin, en collaboration avec I'équipe de John Devos (IRB, Montpellier), des ARN de cellules
souches humaines ont été séquencés avec Illumina® et la technique DGE. A I'aide de cette librairie
DGE-StemCell, nous avons pu identifier et valider de nouvelles régions transcrites (voir la sec-
tion 3.4.4). Pour accompagner nos reads DGE-StemCell, nous avons aussi utilisé une collection de
40 millions de reads de longueur 75 pb de type RNA-Seq de la technologie [llumina® provenant
d’une lignée K562 du génome humain. Les données sont disponibles sur RGASP (numéro d’acces-
sion GM12878 sur www.sanger.ac.uk/PostGenomics/encode/RGASP.html avec la permission de B.
Wold).

Le génome humain sur lequel nous localisons les reads est la version hgl8, NCBI Build 36.1
disponible sur le genome browser UCSC (http://genome.ucsc.edu).

Pour prédire la localisation génomique d’origine de nos fags dans chacune de nos expériences
ci-dessus, nous utilisons le logiciel MPSCAN [Rivals et al., 2009]. C’est un logiciel de « mapping »
rapide et peu cofiteux en mémoire destiné a faire de la localisation exacte de courtes séquences sur
un génome de référence. Il n’est fondé sur aucune heuristique, les résultats qu’il renvoie sont donc
garantis.

Dans les différents résultats ou nous examinons la localisation des reads en fonction de leur
longueur, nous recherchons leurs préfixes sur le génome. Par exemple, pour un tag de 21 pb, en
fonction de la variation de sa longueur entre 14 et 21 pb, nous localisons ses préfixes de longueur
14,15,... jusqu’a 21.

3.4.1 FEtudes statistiques sur le positionnement des reads sur un génome

Nous voulons déterminer comment procéder pour positionner des reads sur un génome, tout
en minimisant les fausses localisations,c’est-a-dire minimiser le bruit de fond (section 3.1). En


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo
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d’autres termes, existe-t-il une longueur optimale (tout du moins minimale) a partir de laquelle
le bruit de fond est quasiment nul ? Pour répondre a cette question, nous avons calculé les proba-
bilités [1 — A(m, n)] et B(m, n) de I’équation 3.10 pour le modéle standard, en utilisant les formules
de I’équation 3.11. Les composantes [1 — A(m, n)] et B(m, n) correspondent aux probabilités de lo-
caliser, respectivement au moins une fois et une unique fois, des reads aléatoires de longueur m
sur une séquence de Bernoulli de la taille du génome humain (7,;,4in = 3080436051 nucléotides).
Nous avons aussi calculé [1 — A'(m, n)] et B'(m, n) pour le modele adapté, en utilisant les formules
de I'équation 3.14, afin de simuler le comportement de reads, issus de la DGE (avec 'enzyme de
restriction Nla3), sur le génome humain, c’est-a-dire avec ny,,mqin (CATG) = 27575352 sites de res-
trictions.

FIGURE 3.3 : Probabilités du bruit de fond et influence de la longueur sur la capacité de prédiction
de reads non ancrés.
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Table A : probabilités théoriques pour le modele standard, de localiser des reads (1 — A(m, n)), et de les localiser de ma-
niére unique B(m, n) sur une séquence de Bernoulli. La premiére composante varie de =~ 1 pour 14 pb jusqu’a < 0.01
pour 20 pb. Alors que la deuxiéme trouve son maximum a 20 pb, avec une quasi totalité des séquences localisées de fa-
¢on unique (%). Figure B : Linfluence du bruit de fond sur la capacité de prédiction est illustré avec une courbe
Precision-Recall-like. Le Recall (% de séquence localisée/toutes les séquences) est tracé en fonction de la Precision (%
de séquence localisée de facon unique/les séquences localisées) en faisant varier la longueur des séquences. La courbe
bleue illustre le comportement des séquences réelles ChIP-Seq-Illumina® que 'on compare a des séquences aléatoires
construites avec le modéle adapté (jaune) ou de maniére empirique (marron). Les deux dernieres courbes se confondent

ce qui montre la validité du modele théorique. La courbe bleue reste linéaire jusqu’a 20 et tombe un peu ensuite.

Nous pouvons visualiser le comportement de ces différentes estimations sur les tables 3.3.A et
3.4.A. Sur la table 3.4.A, la probabilité pour qu'un tag, issue de la DGE, soit localisé au moins une
fois sur la séquence de Bernoulli (de la taille du génome humain) est de l'ordre de 46 % pour la
longueur 16 (ligne ou m = 16 dans la table 3.4.A). Rappelons que le génome humain étant assez
bien réparti dans sa distribution en nucléotides, si 46% des reads sont attendus sur la séquence de
Bernoulli, un méme nombre sera alors localisé aléatoirement sur le génome humain. En d’autres
termes, il est raisonnable d’assimiler cette probabilité a une P-valeur (comme dans BLAST) qui
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FIGURE 3.4 : Probabilités du bruit de fond et influence de la longueur sur la capacité de prédiction
de reads ancrés.
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19 00091 00080 0% Zd% 46% 66% ‘ 86% 100%
20 0.0023 0.0021 Precision (%Single/%Located)
21 593100 553100 o Human expermentalrangom vs ngta e
25 2.44 1076 23 1076 Human estimate random with an adapted Bernoulli vs hg18

Table A : probabilités théoriques pour le modele adapté, de localiser des reads (1— A’ (m, n)), et de les localiser de maniére
unique B’ (m, n) sur une séquence de Bernoulli. La premiére composante varie de =~ 1 pour 14 pbjusqu’a < 0.01 pour 19
pb. Alors que la deuxieme trouve son maximum a 20 avec une quasi totalité des séquences localisées de fagcon unique
(%). Figure B : Linfluence du bruit de fond sur la capacité de prédiction est illustré avec une courbe Precision-
Recall-like. Le Recall (% de séquence localisée/toutes les séquences) est tracé en fonction de la Precision (% de séquence
localisée de facon unique/les séquences localisées) en faisant varier la longueur des séquences. La courbe bleue illustre
le comportement des séquences réelles SAGE-Illumina® que 'on compare a des séquences aléatoires construites avec
le modéle adapté (jaune) ou de maniére empirique (marron). Les deux derniéres courbes se confondent ce qui montre
la validité du modeéle théorique. La courbe bleue reste a I'horizontale jusqu’a 19 — 20 et tombe un peu a 21.

mesure le bruit de fond, avec la régle suivante : plus la probabilité est proche de 0 et moins on a
de chance de localiser une séquence au hasard. En conséquence, il est dans notre intérét, lors de
la procédure de mapping, de choisir des reads qui ont une longueur m pour avoir un taux de bruit
de fond quasiment nul. Dans le cas du génome humain et d’apres la FIGURE 3.3.A, la probabilité
[1— A(m)] est proche de 1 pour une séquence de longueur m = 14 alors qu'elle est 2 10~/ pour
une séquence de longueur 26. Cela signifie que positionner des séquences de longueur 14 sur le
génome engendre un maximum de bruit de fond, alors qu’avec des séquences de longueur = 20 le

taux est < 1%.

Maintenant, intéressons nous aux reads qui ont une localisation unique sur le génome. Sur la
figure 3.4.A (entre autres), la probabilité B'(m) augmente jusqu’a la longueur 16, puis diminue li-
néairement jusqu’a converger vers 0 pour m = 25.

Bien str, le meilleur des compromis serait d’avoir un minimum de bruit de fond ([1— A'(m)] — 0)
tout en ayant un maximum de localisations uniques (B'(m) — 1). C’est pourquoi, nous avons dé-
cidé d’évaluer la meilleure longueur de m afin d’obtenir le meilleur des compromis. Pour ce faire,
nous avons utilisé des courbes qui sur un axe mesurent le Rappel (Recall), c’est-a-dire le pourcen-
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tage des séquences qui sont localisées parmi la collection de séquence initiale ; puis sur 'autre axe
mesurent la Précision (Precision), c’est-a-dire le pourcentage de séquences qui sont localisées de
maniere unique parmi les séquences qui sont localisées (FIGURE 3.3.B et FIGURE 3.4.B). De plus,
afin de vérifier que nos modeles théoriques sont appropriés, nous avons estimé de facon expéri-
mentale les probabilités A(m) et B(m) (respectivement A’(m) et B'(m)), en générant aléatoirement
des reads et en mesurant le pourcentage de ceux qui sont localisés sur le génome humain. Les
courbes représentant les séquences aléatoires sont comparées, avec d'un c6té la courbe marron
pour les séquences expérimentales, et de I'autre coté la courbe orange pour nos modeles de Ber-
noulli. Nous pouvons observer que les deux courbes sont fortement corrélées, que ce soit dans la
figure 3.3.B ou dans la figure 3.4.B, ce qui nous assure de la pertinence de nos modeéles théoriques.
Pour ce qui est des données réelles, prenons par exemple la courbe bleue de la figure 3.3. Elle
illustre, pour des reads non ancrés, le meilleur choix de la longueur. Effectivement, si le but est
de maximiser, a la fois, Rappel et Précision, nous constatons que la courbe est linéaire entre 16 et
20—-22 et tombe a la verticale ensuite. Cela signifie qu’il n’'y a plus vraiment d’intérét a augmenter la
longueur des séquences a partir de m = 22, puisqu’il y a la perte de Rappel qui n’est pas compensée
par le gain de Précision.

Finalement, afin d’avoir le meilleur compromis entre le minimum de fausses localisations et
le maximum de localisations uniques, il faut ajuster la longueur des séquences lors de la phase de
positionnement (ou mapping). Ainsi, sur le génome humain, le choix de la longueur se situe aux
alentours de m = 22 pb pour des reads non ancrés (Recall= 60%, Precision=80% et 1 — A(22) <0.1%
dans la FIGURE 3.3) ; alors que la longueur se situe plutét aux alentours de m = 20 pb pour des reads
ancrés (Recall= 70%, Precision=70% et 1 — A’(20) < 0.3% dans la FIGURE 3.4).

3.4.2 Evaluation des erreurs sur des ensembles de données réelles

Dans cette partie nous évaluons les erreurs de séquences sur trois des quatre collections de
reads : SAGE-Illumina®, ChIP-Seq-Illumina®, SAGE-Sanger, la quatrieme (CAGE-Sanger) conte-
nant des erreurs spécifiques a la technique CAGE (analyse non montrée).

3.4.2.1 Estimation sans filtre de #occ.

Comme nous 'avons énoncé dans la section 3.2, 'estimation des erreurs dépend de la loca-
lisation de séquences réelles. En localisant chacune de nos trois collections nous allons détermi-
ner leur propre composante & (m), pour une longueur de m que l'on fait varier. A partir de cette
composante, nous voulons appliquer la formule de 'équation 3.16 afin de calculer, pour chacune
des expériences SAGE-Illumina®, ChIP-Seq-Illumina®, SAGE-Sanger, la probabilité qu'une occur-
rence ou un fag contienne au moins une erreur dans sa séquence. Cependant, pour arriver a nos
fins, nous appliquons la procédure décrite en sous-section 3.2.2, a commencer par la recherche du
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seuil, c’est-a-dire la valeur critique sur la variable #occ. pour discerner les erreurs des causes bio-
logiques. Celle-ci constituera donc notre hypothese biologique (FIGURE 3.5). Pour trouver ce seuil,
nous étudions la courbe correspondante a la proportion de tags qui sont localisés sur le génome
en fonction de leur nombre d’occurrences #occ. (courbe bleue). Comme la probabilité d’avoir un
tag erroné baisse avec #occ., la courbe stagne au bout d'un certain seuil. Pour un échantillon SAGE-
[llumina®, la courbe bleue nous indique que la proportion des fags localisés se stabilise a 80% de
localisation pour un seuil de #occ. > 10. Notons qu’elle n’atteint pas les 100% de localisation car
nous positionnons de maniére exacte les tags sur le génome et certains contiennent des causes
biologiques, comme des SNP ou des jonctions d’épissage. A partir de ce dernier, nous pouvons
donc mesurer, de maniére empirique Z(m) : la probabilité quune séquence soit a la fois biologi-
quement valide et localisée sur le génome. Ensuite, toujours de facon expérimentale, nous avons
calculé .# (m) : 1a probabilité qu'un tag erroné soit localisé. La table 3.1 regroupe le calcul de ces
différentes composantes pour nos trois échantillons. Puis, nous proposons dans la table 3.2 I'esti-
mation de .#(m) pour une occurrence erronée, ainsi qu'une estimation de .#(m) dans la table 3.3
mais cette fois pour un tag erroné. Enfin, nous déduisons de la premiére table le pourcentage p
correspondant a I'erreur de séquence al’échelle nucléotidique (table 3.2).

TABLE 3.1 : Calcul des composantes pour I'estimation des erreurs de séquences.

SAGE-Sanger SAGE-Illumina® ChIP-Seq-Illumina®
(1192500 tags) (440445 tags) (929165 tags)

m [ Zm) [ Zm) [ Mm) [| ZXm) [ Zim) [ ALm) || X(m) | R(m) | M (m)
14 099 019 97.58 1.01 | 023 97.36 - - -
15 462 | 081 | 8835 416 | 096 | 88.42 - -
16 13.91 1.78 63.50 10.86 2.34 63.35 14.53 1.24 62.06
17 28.51 3.37 32.22 22.18 6.84 33.65 - - -
18 40.69 4.96 10.56 34.06 | 10.27 10.83 30.20 3.01 18.94
19 47.29 6.27 6.28 41.04 | 12.38 6.49 - - -
20 51.89 7.55 4.15 45.61 | 13.89 3.09 37.29 4.63 6.39
21 56.29 9.41 3.50 50.00 | 15.56 2.42 - - -
22 - - - - - - 42.02 6.67 4.32

24 _ - - - - - 46.14 9.09 3.69
26 — - - - - - 50.17 | 11.95 2.40
28 _ - - - - - 54.04 | 15.19 2.07
30 — - - - - - 58.20 | 19.38 1.47

Les trois composantes & (m), Z(m) et .4 (m) sont nécessaires pour 'estimation des erreurs de
séquences et la proportion de faux positifs. Nous présentons ici les différents calculs pour SAGE-
Ilumina® et ChIP-Seq-Illumina® en faisant varier la longueur m des séquences.

3.4.2.2 Estimation avec filtre de #occ.

Sur la FIGURE 3.5, nous pouvons observer un impact lorsque nous ne considérons qu'un en-
semble de fags en filtrant sur un nombre d’occurrences x (#occ. > x). A chaque augmentation de
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FIGURE 3.5 : Choix du seuil sur #occ. pour le calcul des composantes &% et
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La sélection d'un ensemble de fags en fonction de son nombre d’occurrences #occ. a une
influence sur le pourcentage : i/ de tags analysés (gris), ii/ d’occurrences analysées (rose),
iii/ de tags erronés (noir), iv/ d’occurrences erronées (magenta), v/ de tagslocalisés (bleu).
Pour chaque point x en abscisse, on ne conserve que le sous ensemble de fags tel que
#occ. > x. Ainsi avec un filtre #occ. > 1, seulement 25% des tags sont analysés mais il reste
encore 85% des séquences de la collection de départ. Pour ce méme filtre, le pourcentage
des rags et des occurrences erronés est tres faible. Enfin, le pourcentage de tags qui sont
localisés sur le génome se stabilise a partir de #occ. > 10; la courbe bleue est une méthode
graphique pour fixer le seuil qui nous sert de critere dans la sélection de I'ensemble des
tags qui sont biologiquement valides dans notre procédure d’estimation des erreurs.

x, le pourcentage d’occurrences et des tags erronés diminue. D’ailleurs entre les valeurs x = 0 et
x =1 le changement est drastique, avec un pourcentage d’erreur qui est divisé par trois : on passe
de 41.98% a 15.48% pour des tags de longueur 21 (TABLE 3.4). Cela signifie qu'une bonne partie des
tags qui ont un nombre d’occurrences #occ. = 1 sont erronés. Ce constat est plutot logique, le taux
d’erreur étant globalement faible, il est trés peu probable qu'une erreur se reproduise au méme en-
droit et de la méme facon dans deux mémes séquences (sauf si le tag est vraiment treés abondant).

Autrement dit, un fag qui contient une erreur génere souvent un nouveau fag (#occ. = 1).

Finalement, afin de diminuer trés franchement les séquences artefactuelles, il est judicieux de
ne considérer que 'ensemble des fags avec #occ. > 1. Il est vrai qu’en optant pour cette stratégie un
nombre d’'informations biologiques pourraient étre filtrées. Malgré tout, en pratiquant un tel filtre
sur notre échantillon SAGE-Illumina®, seulement 15% des séquences sont filtrées (courbe rose de
la FIGURE 3.5). Notons que le pourcentage de tags filtrés n’est pas représentatif du nombre d’infor-
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TABLE 3.2 : Pourcentage d’occurrence et de nucléotide erronés.

SAGE-Sanger SAGE-Ilumina® ChIP-Seq-Illumina®

(6527650 occ) (2222344 occ) (1339671 occ)
ml[ Fmtam | pllFmzam | p|FLmram]| p
14 6.02+1.64 | 0.44 4.22+2.77 | 0.31 - -
15 6.25+0.88 | 0.43 5.31+1.26 | 0.36 - -
16 6.10+£0.67 | 0.39 4.85+0.96 | 0.31 6.89+1.59 | 0.44
17 7.37+0.46 | 0.45 5.24+0.71 | 0.32 - -
18 8.32+0.38 | 0.48 6.65+0.65 | 0.38 7.53+0.99 | 0.46
19 9.52+0.38 | 0.53 8.11+0.61 | 0.44 - -
20 10.79+0.33 | 0.57 9.14 +0.61 | 0.48 8.84+0.09 | 0.48
21 12.49+0.32 | 0.63 10.57+0.60 | 0.53 - -
22 - - - - 10.39+0.09 | 0.50
24 - - - - 11.99+0.09 | 0.53
26 - - - - 13.51+£0.09 | 0.56
28 - - - - 15.22+0.09 | 0.59
30 - - - - 16.83 +0.09 | 0.61

Le pourcentage d’occurrences erronées .#(m)) est calculé pour les expériences SAGE
et ChIP-Seq a différentes longueur de m comprise entre 14 et 21 pour SAGE-
{Sanger,Illumina®} et comprise entre 16 et 30 pour ChIP-Seq-Illumina®. + a(m) corres-
pond a 'erreur standard de . (m). Le pourcentage d’occurrences erronées augmente avec
lalongueur. En outre, plus la séquence augmente et plus la probabilité d’avoir un nucléotide
erroné augmente (tout du moins jusqu’au 3pieme pb). Cette constatation suggere que quelle
que soit la technologie de séquencage (Sanger ou Illumina®), I'erreur de séquence est plus
fréquente en 3.

mations pertinentes qui sont perdues. En effet, rappelons qu'un tag erroné a de grandes chances
de posséder un #occ. = 1, alors en adoptant un filtre #occ. > 1, nous supprimons un fag erroné, d’ ot
les 75% de tags filtrés dans notre expérience (courbe grise dans la FIGURE 3.5). D’ailleurs, ce filtre
impacte aussi le taux de faux positifs. En fait, pour notre collection de readsSAGE-Illumina®, en
optant un tel filtre sur des reads d'une longueur m = 20 pb, le taux de fausses localisations chute de
2.1720.58% (¥ (20) dans la table 3.4).

3.4.2.3 Estimation en fonction de lalongueur m

A cause du bruit de fond, I'estimation de I'erreur est moins précise pour des séquences de lon-
gueur 16 que pour des séquences de longueur 20. Ce constat se voit directement sur I'erreur stan-
dard (équation 3.17) de ¥ (m) dans la table 3.2, pour I'expérience SAGE-Illumina® elle est a +2.77
pour des occurrences de longueur 14, alors qu’elle est a +£0.61 pour des séquences de longueur 20.
Malgré cela, pour les trois échantillons (SAGE-Ilumina®, ChIP-Seq-Illumina®, SAGE-Sanger), le
pourcentage de séquences erronées augmente de facon réguliére a partir de la longueur m =17 ol
le bruit de fond est trop faible pour impacter 'estimation des erreurs. Néanmoins, cette constata-
tion est tout a fait logique (et ne démontre rien pour le moment) : si une séquence contient une
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TABLE 3.3 : Pourcentage de tags erronés et de faux positifs.

SAGE-Sanger SAGE-Ilumina® ChIP-Seq-Illumina®

(1192500 tags) (440445 tags) (929165 tags)
m || L) £am) [ Vim) [ L) £ aim) [ Vim) [ Fm) £ am) [ V(m)
14 35.79+2.52 | 35.27 32.46+2.80 | 31.92 - -
15 35.17+1.54 | 32.58 30.18+1.74 | 27.84 - -
16 34.96 +1.28 | 25.79 24.84+1.31 | 17.65 36.23+1.58 | 26.31
17 39.03+£0.71 | 17.59 25.77+£0.77 | 11.14 - -
18 42.29+0.79 7.53 30.15+0.77 4.95 34.84 + 0.99 9.45
19 46.91+0.73 | 5.59 35.33+0.74 | 3.89 - -
20 50.21 £ 0.78 4.33 38.20+£0.79 2.17 36.71 £ 0.09 3.74
21 53.83+£0.90 | 4.31 41.98+0.99 | 2.04 - -
22 - - - - 39.71 £0.09 2.96
24 - - - - 42.48 + 0.09 291
26 - - - - 4463+£0.09 | 215
28 - - - - 46.96 + 0.09 2.11
30 - - - - 49.06 £ 0.09 1.73

Le pourcentage de rags erronés . (m) et la proportion de faux positifs 7 (m) sont calculés pour
les expériences SAGE et ChIP-Seq a différente longueur de m comprise entre 14 et 21 pour
SAGE-[Sanger,Illumina®] et comprise entre 16 et 30 pour ChIP-Seq-Illumina®. + a(t) corres-
pond al’erreur standard de . (m). Le pourcentage de tags erronés augmente logiquement alors
que le pourcentage de faux positifs diminue avec la longueur.

TABLE 3.4 : Comparaison des fags erronés et des faux positifs pour la librairie SAGE-
[Nlumina® avec et sans filtration.

SAGE-Illumina® #occ.> 0 #occ. > 1
private library (440445 tags) (114721 tags)
m [ Zm) [ Lm) || Xm) [ Sm) +am) [ Vim) || Xm) | FS(m) + alm) [ V(m)
14| 023 9736 | 1.01 | 3246+2.80 | 31.92 || 059 | 14.77+2.82 | 14.47
15| 096 | 8842 || 416 | 3018+1.74 | 27.84 [ 225 [ 1222+1.75 | 11.06
16 | 234 | 6335 | 10.86 | 2484+131 | 1765 586 [ 1027+1.32| 691
17 | 6.84 | 33.65 || 2218 | 2577+0.77 | 11.14 [[ 1350 [ 11.19+0.78 | 4.35
18 | 10.27 | 10.83 || 34.06 | 30.15+0.77 | 495 [ 20.09 [ 12.45+0.77 | 1.69
19 | 12.38 | 649 || 41.04 | 3533+0.74 | 3.89 [| 23.61 13.85+0.74 | 1.18
20 | 1389 | 3.09 | 4561 | 3820+0.79 | 2.17 || 2552 | 14.01+0.79 | 0.58
21 [ 1556 | 242 || 50.00 | 41.98+0.99 [ 2.04 || 28.23 | 1548+0.99 | 0.57

En fonction de la longueur m, nous mesurons les différentes composantes & (m), Z(m), # (m) ainsi que
le pourcentage de fags erronés .#(t)) avec son erreur standard a(f). Nous calculons aussi la proportion
de faux positifs 7 (#) (le pourcentage de fags qui se localisent parmi les erronés). Enfin, les différentes sta-
tistiques sont aussi calculées sur un sous ensemble de tags pour voir I'influence d’'un filtre sur le nombre
d’occurrences des fags. En d’autres mots, le premier ensemble ne contient aucun filtre (#occ. > 0) alors que
le deuxieme est filtré avec #occ. > 1.

erreur a une position x, cette séquence restera erronée lorsqu’on se focalisera sur les erreurs en
position x + 1 ; par conséquent la proportion d’occurrences erronées ne peut qu'augmenter.
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Il faut donc passer aI’échelle nucléotidique pour démontrer un éventuel biais sur les erreurs de
séquences. D’apres 1'équation 3.22, le pourcentage p de nucléotides erronés se calcule directement
a partir du pourcentage . d’occurrences erronées (et non pas des fags erronés car nous voulons
estimer |'erreur produite par le séquenceur sur toutes les séquences générées). Le résultat pour les
trois expériences est consultable dans la table 3.2, le niveau d’erreur mesuré pour la technologie
Sanger est d’ailleurs en accord avec la littérature [Piquemal er al., 2002; Colinge et Feger, 2001].
Nous constatons tout de méme que plus la position est a la fin de la séquence, plus l'erreur est
grande. Par exemple pour ChIP-Seq-Illumina®, le ratio d’erreur est a 0.46% a la position 18, puis
augmente jusqu’a 0.61% a la position 30 : soit une augmentation de 32%. Le comportement est le
méme pour les autres échantillons. Il y a donc une augmentation du taux d’erreurs en fonction de la
position du nucléotide dans la séquence ce qui nous révele la tendance qu’ont les SHD Illumina®
a produire plus d’erreurs en fin de séquence.

3.4.2.4 Relation entre les erreurs, la technologie [llumina® et la DGE

Maintenant, intéressons nous particulierement a la technologie lllumina®. D’apreés la table 3.2
pour SAGE-Illumina®, le pourcentage de séquences erronées baisse lorsque les séquences sont
inférieures a 16 pb, puis augmente de facon linéaire jusqu’a une longueur de 21 pb. Pour ChIP-Seq-
[lumina®, le pourcentage augmente aussi linéairement jusqu’a 30 pb. Une premiére remarque a
souligner est la trés bonne adaptation de la technique digitale SAGE a la technologie Illumina®
parce qu’il n'y a pas d’augmentation significative de l'erreur entre notre échantillon génomique
et notre échantillon transcriptomique : 8.84% pour ChIP-Seq-Illumina® contre 9.14% pour SAGE-
Mlumina® pour des séquences de longueur m = 20.

La technologie de séquencage Illumina® semble produire moins d’erreurs que son ainée ce
qui constitue une seconde remarque tout aussi intéressante : nous pouvons compter 8.11% d’oc-
currences erronées pour des séquences de 19 pb chez SAGE-Illumina® alors que nous atteignions
9.52 % d’erreurs chez SAGE-Sanger pour des séquences de méme longueur (table 3.2). Le séquen-
cage haut débit semble donc étre tres bien adapté aux méthodes digitales pour la transcriptomique,
telle que la DGE.

3.4.3 Optimisation de la phase de mapping

Apres avoir estimé le bruit de fond et les erreurs pour une collection de séquences, nous por-
tons notre attention sur la question principale : comment maximiser le nombre de prédictions gé-
nomiques d’origines sans se tromper ? Dans la sous-section 3.4.1, nous démontrons que, selon le
génome utilisé, il existe une longueur minimale pour positionner les séquences sur ce génome afin
d’avoir un bruit de fond tolérable. En contrepartie dans la sous-section 3.4.2, nous révélons que le
SHD Illumina® a tendance a produire davantage d’erreurs en fin de séquence. Finalement, existe-
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t-il une bonne longueur pour le mapping ? Nous traitons cette question a travers nos quatre collec-

tions de reads.

FIGURE 3.6 : Evaluation du « mapping » en fonction de la longueur des séquences.
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Ftude de la variation de la localisation pour SAGE-Sanger, CAGE-Sanger, SAGE-Illumina® et ChIP-Seq-Illumina®.
Chaque histogramme donne, pour chaque longueur, le pourcentage des tags qui sont localisés parmi ceux qui sont ana-
lysés (barre bleue ciel), le pourcentage des tags qui sont localisés de maniére unique (barre bleue foncée), le pourcentage
de tags erronés (courbe noire) et le bruit de fond (courbe marron). Les histogrammes sont le résultat de la localisation des
tags sur le génome humain (hg18). Par souci de concision, toutes les longueurs ne sont pas analysées pour la collection
ChIP-Seq dans 'histogramme (D). Nous observons un comportement similaire pour toutes les expériences sauf pour les
données CAGE. Le pourcentage de localisation unique atteint son maximum a 19-20 pb quand le bruit de fond devient
négligeable, il diminue ensuite a cause des erreurs de séquences.

Parmi elles, nous avons deux types de données transcriptomiques (CAGE et SAGE) et nous
avons un type de données génomiques (ChIP-Seq), puis nous avons deux technologies de séquen-
ceurs (Sanger et [llumina®). Pour chacune de nos expériences, nous proposons en FIGURE 3.6 un
histogramme qui rassemble toutes les informations du mapping lorsque nous faisons varier la lon-
gueur des séquences. Ainsi, nous suggérons d’évaluer I'influence des différents facteurs (bruit de
fond, erreurs de séquences et longueur des séquences) sur chacun des échantillons lors du map-
ping. Nous les comparons deux a deux afin d’analyser rigoureusement cette influence sur une tech-

nologie ou un type précis de donnée.
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3.4.3.1 Caractéristiques communes des quatre expériences

Commencons par décrire les points communs des différents histogrammes :

i/ le pourcentage de ragslocalisés (barre bleu ciel) baisse lorsque la longueur augmente,

ii/ le pourcentage de localisations uniques (barre bleu foncé) augmente jusqu’'a atteindre un
maximum aux alentours de 19-20 pb (17 pour CAGE) puis baisse ensuite,

iii/ le bruit de fond, que ce soit pour le modele standard ou adapté, est a = 100% pour les rags
de longueur 14, aux alentours de 15% pour une longueur de 17, puis diminue jusqu’a devenir
acceptable < 1% pour les tags de 20 pb,

iv/ le pourcentage de fags erronés (non calculé pour les données CAGE) est difficilement me-
surable lorsqu’il y a du bruit de fond, c’est-a-dire a 'endroit ou I'intervalle de confiance est
large (entre 14 et 17). Toutefois lorsque c’est mesurable, le pourcentage d’erreurs augmente
graduellement (a partir 17). Notons que si le pourcentage de tags erronés est démesuré, il
n’est pas représentatif de 1'erreur produite par le séquenceur 3. D’ailleurs la plupart des tags
erronés ont une pondération #occ. = 1 (table 3.4) et peuvent étre facilement exclus dans une
analyse.

3.4.3.2 Comparaison des expériences

Globalement, tous les histogrammes (sauf pour CAGE) ont un comportement semblable ce qui
nous laisse a penser que les différents facteurs (bruit de fond, erreurs, etc...) ont un impact iden-

tique sur le mapping, quel que soit le type de données ou/et la technologie utilisés.

SAGE-Sanger versus CAGE-Sanger. Il est évident, dans la FIGURE 3.6, que les données CAGE-
Sanger different complétement des autres données (y compris celles de SAGE-Sanger) : le pourcen-
tage des tags qui sont localisés dans CAGE-Sanger pour les séquences de 19 pb est deux fois plus
bas que dans les trois autres échantillons. Ce résultat est di a la présence d’'un biais lié a la techno-
logie CAGE, en fait 88% de tous les tags de CAGE-Sanger commencent par une guanine (nucléotide
G). Nous avons adapté notre protocole en faisant varier la longueur sur les suffixes des fags plu-
tot que les préfixes. Ainsi, nous localisons 46% des suffixes de longueur 18 au lieu de 28% dans la
FIGURE 3.6.B avec notre protocole standard. Cela constitue bien la confirmation que des erreurs
sont générées en 5’ des rags de la technique CAGE [Harbers et Carninci, 2005] et nous devons donc
considérer au préalable un traitement spécifique pour corriger ce biais avant d’éventuelles analyses
biologiques.

SAGE-IIlumina® versus SAGE-Sanger. Les résultats obtenus avec SAGE-Illumina® sont le pro-
duit d'une seule librairie (= 440K tags, 2.2M occurrences). Afin d’avoir une quantité comparable de
données pour SAGE-Sanger nous avons utilisé toutes les librairies Sanger disponibles (1.9M tags,

3. voir les explications du paragraphe « Estimation avec filtre de #occ. » de la sous-section 3.4.2
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6.5M occurrences). Dans les deux cas, la courbe qui représente le bruit de fond estla méme puisque
les données sont ancrées (modele adapté). Comme 'ancien protocole utilisé dans la technologie
Sanger a été quelque peu simplifié avec [llumina® il nous a semblé intéressant de comparer I'in-
fluence des effets cumulés (erreurs, profondeur de séquencage, etc...) entre les deux technologies.
Cependant, les résultats entre la FIGURE 3.6.A et la FIGURE 3.6.C sont globalement similaires, avec
un léger avantage pour SAGE-Illumina® en terme de localisations : le pourcentage de fagslocalisés
(barre bleu ciel) varie de 66% a 50% entre les longueurs 18 et 21 pb pour Illumina® alors qu’il varie
entre 59% et 43% pour Sanger pour les mémes longueurs. D’ailleurs, cette différence de localisa-
tion s’explique par la différence de tags erronés : la différence de 59% contre 48% de localisation
a la longueur 19 est comblée par la différence de 35% contre 47% de tags erronés (table 3.3). Une
explication plausible qui justifierait cet écart serait 'accumulation des librairies SAGE-Sanger pour
atteindre la méme profondeur de séquencage ce qui générerait plus d’erreurs.

En outre pour les deux expériences, le maximum de localisations uniques (barre bleu foncé) est
atteint pour la longueur 20 : 44% pour [llumina® contre 41% Sanger, 1a encore les longueurs 19-20

semblent correspondre a des bonnes longueurs pour le mapping.

SAGE-IIlumina® versus ChIP-Seq-Illumina®. Nous comparons une expérience génomique
avec une expérience transcriptomique pour la méme technologie lllumina®. La premiere regroupe
un ensemble de fags cibles de mRNA alors que I'autre expérience rassemble des fags cibles des
régions spécifiques du génome. Comme dans la comparaison précédente, les taux d’erreurs et de
bruit de fond sont semblables (FIGURE 3.6.C vs FIGURE 3.6.D) avec un meilleur taux de localisa-
tions pour ChIP-Seq-Illumina®, bien que les échelles sur les positions ne soient pas les mémes. De
plus pour ChIP-Seq, le taux de localisations uniques atteint son maximum de 47% a 20 pb (contre
44% pour LongSAGE) puis décroit linéairement ensuite jusqu’a < 40%. Méme si nous choisissons
les séquences les plus longues (30 pour ChIP-Seq-Illumina®), toutes ne trouvent pas une locali-
sation unique sur le génome ce qui constitue encore un argument sur le choix de la longueur des
séquences pour le mapping. Rappelons que I'erreur de séquence augmente avec la position pour
la technologie Illumina® (sous-section 3.4.2) ce qui peut expliquer que la capacité a prédire des
localisations uniques sur le génome soit plus efficace avec des séquences de longueur 20 qu’avec

des séquences de longueur 30.

3.4.3.3 Causes des tags non localisés

La comparaison de ces deux expériences nous permet aussi de mesurer le taux des fags liés a
des phénomenes biologiques qui ne sont pas localisés : ZZ(m) (sous-section 3.2.2). Pour une ex-
périence de ChIP-Seq, la principale cause de non localisation est liée au polymorphisme inter-
individus (ici les reads proviennent d'un individu et le génome d’un autre). Nous pouvons rai-
sonnablement supposer que ces variations sont majoritairement dues a des SNP (Single Nucléo-
tide Polymorphism) car les séquences sont courtes et la collection est composée de reads qui pro-
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viennent de régions conservées du génome. Alors que dans I’échantillon SAGE-Illumina®, des SNP
mais aussi des modifications post-transcriptomiques telles que de I'édition d’ARN ou des tags a
cheval sur la queue polyA peuvent aussi affecter la localisation. Des lors, a partir d'une certaine
longueur comme m = 20 (cette longueur semble judicieuse d’apres les précédents arguments),
si nous considérons que Z.p,;,(m) estime le pourcentage de tags non localisés a cause d’'un SNP,
alors Zsage(m) — Zcpip(m) ne mesure que ceux qui ne sont pas localisés a cause d'un phéno-
mene transcriptomique. Ainsi, nous observons dans la table 3.1 que %.p,;,(20) = 4.63% des tags
(a priori aussi bien pour ChIP-Seq que pour LongSAGE) sont affectés par un SNB, ce qui veut dire
que Zsage(20) — R cpip(20) = 9.3% des tags de LongSAGE sont spécifiques a la transcription. Ce der-
nier pourcentage est d’ailleurs en accord avec ce qui a été publié pour SAGE-Sanger dans [Keime
et al., 2007]. Enfin, le pourcentage d’occurrences erronées est quasiment identique pour les deux
expériences a la longueur 20 (8.84 £ 0.09 pour ChIP-Seq contre 9.14 + 0.61 pour LongSAGE dans
la table 3.2). Ce constat signifie que la phase de rétro-transcription de LongSAGE produit trés peu
d’erreurs.

3.4.4 Annotation et validation de nouvelles régions transcrites
3.4.4.1 Présentation globale des données DGE-StemCell

Le pipeline illustré dans la figure 3.2 est utilisé pour traiter les 4540466 de reads de la banque
DGE-StemCell détaillée dans la section 3.4. Cette banque DGE-StemCell contient 527650 tags dif-
férents dont 175812 avec un nombre d’occurrences #occ. > 1. Afin de limiter le nombre de faux
positifs (sous-section 3.2.3.2), nous localisons le sous-ensemble des 175812 tags de longueur 21 pb
sur le génome humain (phases 1 et 2 du pipeline), ce qui nous donne un total de 89 749 localisations
uniques (= 51% des tags).

ATaide de la procédure d’annotation du pipeline (phase 3), nous avons effectué la distribution
d’annotation des 89749 tags, soit un total de 2380929 occurrences (FIGURE 3.7). La répartition
indique que 79 % des fags sont annotés dans un exon (UTR ou CDS, sens ou antisens), ce qui
correspond a 92 % de 'ensemble des occurrences; alors que 15 % des fags sont annotés dans les
introns, ce qui représente 5,4 % des occurrences ; et enfin 6 % des fags sont annotés dans les régions
intergéniques, c’est-a-dire 2,6 % des occurrences. Ces pourcentages concordent avec ceux de la
littérature obtenus en utilisant des données de SHD [van Bakel et al., 2010].

Une remarque immeédiate sur cette répartition est la différence d’abondance des tags exoniques
par rapport aux tags introniques ou intergéniques. En effet, il y a 70 860 tags exoniques pour un total
de 2192810, soit une moyenne d’expression de 31 occurrences par fag. En revanche, il y a 5565 tags
intergéniques pour un total de 60848, soit une moyenne d’expression de 11 occurrences par tag.
Au final, les fags exoniques sont en moyenne trois fois plus exprimés que les tags intergéniques. En
fait, la plupart de ces régions intergéniques transcrites ont échappé aux procédures d’annotations
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prédictives utilisant des recherches de régions codantes. Une grande proportion de ces transcrits
pourrait correspondre en réalité a des ARN non codants [Mercer et al., 2009].
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FIGURE 3.7 : Répartition de I'annotation du sous ensemble optimisé des tags et occurrences
de DGE-StemCell.
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(b) Répartition des occurrences de DGE-StemCell

Les tags sont annotés suivant la procédure d’annotation décrite en sous-section 3.3.1.3. Dans la figure (a) : 79 %
des rags sont annotés dans des exons (couleur bleue), 15 % des tags sont annotés dans les introns (couleur orange)
et 6 % dans les régions intergéniques (couleur verte). Dans la figure (b) : 92 % des occurrences sont annotés dans
des exons (couleur bleue), 5,4 % des occurrences sont annotés dans les introns (couleur orange) et 2,6 % dans les
régions intergéniques (couleur verte).
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3.4.4.2 Validations biologiques sur les fags intergéniques

Parmi les 5565 tags intergéniques ci-dessus, nous nous sommes concentrés sur un échantillon
de 34 tags plus abondants dans les cellules souches humaines (DGE-StemCell) que dans la plupart
des autres tissus (base Sage Genie) (phases 7 et 8 du pipeline en figure 3.2). Pour chacun d’eux,
nous avons congu les prédictions (phase 5 du pipeline) a I’aide des données K562 de RNA-Seq (voir
section 3.4). Ensuite, nous avons effectué des validations biologiques par PCR en temps réel pour
confirmer I’expression de ces transcrits potentiels dans une série de cellules normales et tumorales

(le protocole est détaillé dans la section 3.3.2).

Comme nous pouvons I'observer dans la figure 3.8, sur les 34 prédictions étudiées, I'expression
de 28 transcrits a été validée. La figure 3.8(a) indique que la plupart des transcrits sont faiblement
exprimés puisque la comparaison est réalisée avec la p21 (CDKN1A); cyclin-dependent kinase
inhibitor 1A, qui est un gene généralement peu exprimé dans les cellules, ce qui confirme les
observations globales faites en section 3.4.4.1. Cette comparaison qui n’a qu'une valeur indicative
permet de remettre ces transcrits dans un contexte cellulaire olt un transcrit, méme peu abondant
comme la p21, peut avoir un role cellulaire majeur.

Un des intéréts du pipeline est sa faculté d’extraire rapidement et rigoureusement un ensemble
de transcrits spécifiques d'un type cellulaire. A titre d’exemple, nous montrons dans la figure 3.8(b)

pour les cellules ES et les cellules IPS.
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FIGURE 3.8 : Validations biologiques de 28 tags intergéniques.
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Les figures représentent des clusters d’expression de transcrits validés par PCR temps réel. Nous pouvons observer
les différentes prédictions (lignes des clusters) et la liste des cellules cibles (colonnes du cluster). Le tableau a droite
des clusters indique les différentes prédictions ainsi que leur position chromosomique. La figure (a) illustre I’abon-
dance relative dans un tissu donné des 28 transcrits validés par PCR. Leur abondance est mesurée par rapport a un
transcrit codant, généralement peu abondant dans les cellules (ici la p21 ; CDKN1A). La figure (b) illustre la spécifi-
cité d’expression en comparant les différents tissus. Cette représentation permet de distinguer les transcrits qui ont
une expression dans un tissu-spécifique de ceux qui sont ubiquitaires.
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3.5 Conclusion et discussions

Les SHD sont maintenant utilisés pour interroger le transcriptome ou l'interactome a I’échelle
du génome, avec une spécificité et une sensibilité sans précédent [Velculescu et Kinzier, 2007; Mar-
dis, 2007]. Les séquences transcriptomiques font 1'objet d'une profonde investigation tellement la
caractérisation et 'annotation des transcriptomes sont complexes. Chez I'’humain et la souris, cer-
taines régions du génome restent encore sans annotation et certaines régions sont non-codantes
[Bertone et al., 2004; Kapranov et al., 2007; Claverie, 2005]. Pour cerner un transcriptome dans toute
sa profondeur, les reads séquencés peuvent étre positionnés sur le génome de référence afin d’en
extraire leur annotation [Saha et al., 2002]. Cependant, une telle procédure est complexe car les
SHD produisent des millions de reads mais aussi beaucoup d’erreurs. Il semble primordial d’éva-
luer I'impact de ces erreurs lors du mapping, puis de proposer une méthodologie pour annoter
les reads sur un génome avec le plus de précision possible. Nous nous sommes penchés sur ce pro-
bléme en faisant une évaluation sur des données de DGE et de ChIP-Seq séquencés avec lllumina®.

3.5.1 Les erreurs de séquences

Pour la technique Sanger, les différentes estimations de I’erreur de séquences (par mesures ex-
périmentales ou sur ’analyse du PHRED score) sont inférieures a 1% [Piquemal et al., 2002; Colinge
et Feger, 2001]. REcemment, une estimation a été reportée dans le cadre du re-séquencage du gé-
nome avec la technologie haut débit [Dohm et al.,, 2008a]. De notre c6té, nous présentons une mé-
thode précise et originale pour estimer I'erreur de séquences pour des données transcriptomiques
de type DGE et des données génomiques de type ChIP-Seq. Nous estimons 0.57% de nucléotides
erronés pour des reads séquencés avec la technologie Sanger (table 3.2), un taux en accord avec la
littérature [Piquemal et al., 2002; Colinge et Feger, 2001], ce qui valide notre approche. Un premier
point intéressant dans nos estimations : la technologie Illumina® génére un taux similaire (Iégere-
ment plus faible) que la technologie Sanger (0.48 contre 0.57), ce qui montre que cette technologie
est appropriée pour des techniques comme la DGE ou le ChIP-Seq. Néanmoins, la différence d’er-
reurs observées entre Sanger et [llumina® peut s’expliquer par la diversité des plate-formes qui
sont utilisées pour extraire les librairies LongSAGE et/ou I'erreur générée pour les étapes de PCR
dans le protocole [Khattra et al., 2007].

Depuis la naissance du haut débit et malgré leurs performances, les SHD Illumina® produisent
davantage d’erreurs sur la fin des séquences [Kharchenko et al., 2008; Dohm et al., 2008a]. Nos
résultats confirment cette tendance, quel que soit le type de données séquencées. Pour les échan-
tillons DGE nous observons un biais conséquent de 0.31% a 0.48% entre les positions 16 et 20, soit
une augmentation de plus de 50%. Laugmentation continue de la méme facon avec les données
ChIP-Seq de 0.48% a 0.61% entre les positions 20 et 30.

Comparée aux autres méthodes, notre approche est capable de mesurer I'influence des erreurs
de séquences sur la localisation génomique. Pour des fags SAGE-Illumina® d’une longueur de 19
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pb, plus de 40% ne sont pas localisés (FIGURE 3.6) et parmi ceux-la, nous estimons que ~ 36%
contiennent des erreurs de séquences (table 3.3). D’'une maniére générale, les tags erronés repré-
sentent la majorité des non localisés. Cependant, lorsque nous filtrons les tags avec #occ. = 1, la
proportion des erronés diminue trés largement : < 15% pour des séquences de 19 pb (table 3.4).
D’ailleurs, utiliser un tel filtre peut étre un bon compromis pour limiter les erreurs de séquences
dans une expérience biologique [Saha et al., 2002]. Toutefois, il reste quand méme des tags erro-
nés avec une pondération #occ. > 1, particulierement pour les données transcriptomiques a cause
d’une large distribution du nombre d’occurrences. En fait, plus le transcrit va étre abondant, plus
son tag sera séquencé et en conséquence la probabilité de générer une erreur sur I'une de ses occur-
rences sera grande. Un travail permettant de retrouver et de corriger toutes les occurrences erronées
provenant d'un méme tag est une solution alternative pour filtrer les erreurs (exclusivement pos-
sible sur des reads courts et ancrés) [Akmaev et Wang, 2004]. Dans notre librairie SAGE-Illumina®,
un fag avec un nombre d’occurrences #occ. = 8165 génere 47 tags voisins (seulement 1 pb de diffé-
rence). Parmi ses voisins, 44 ont #occ. < 20 et ne sont pas localisés sur le génome : tags erronés ou
coincidence?

Un argument important dans le fait de filtrer les reads avec un faible seuil #occ. > 1 est le taux de
faux positifs. Il est divisé par quatre : =~ 0.58% contre 2.17% a I’origine (7'(20) dans la table 3.4). Du
coup, en ne filtrant qu’une toute petite partie des fags, nous nous retrouvons avec trés peu de faux
positifs ce qui est un point trés important, surtout depuis qu'on connait I’existence de transcrits
rares a role biologique déterminant [Khattra et al., 2007].

Finalement dans le cas ol le bruit de fond est quasiment nul, la plupart des fags erronés ne sont
pas localisés sur le génome. Nous pouvons donc nous aider du génome pour distinguer les reads
qui contiennent des erreurs de séquences des autres.

3.5.2 Lesséquences non localisées

Comme nous 'avons vu dans la sous-section 3.4.3, que ce soit pour des reads génomiques ou
des reads transcriptomiques, les erreurs de séquences sont la principale raison d'une non locali-
sation sur le génome. Bien siir ce n'est pas la seule, il peut y avoir des erreurs produites par les
protocoles biologiques comme lors de la rétrotranscription pour la DGE mais aussi des causes bio-
logiques comme des SNP ou des variants d’épissage. En comparant SAGE-IlIlumina® et ChIP-Seq-
lumina® dans la FIGURE 3.6, nous avons réussi a apporter des informations sur ces deux points.
Tous les pourcentages qui vont suivre sont donnés pour des ensembles de tags complets (#occ. > 0).

Pour les données de ChIP-Seq, plus de 62% des tags peuvent étre localisés sur le génome (100 —
Xchip(20) dans la table 3.1), alors que les 38% restants s’expliquent par des erreurs de séquences
ou du polymorphisme. Nous en déduisons que 4.6% des fags sont affectés par un SNP (2, (20)
dans la table 3.1). Ce taux a déja été publié pour des données LongSAGE :
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— soit en calculant la fréquence de ’ensemble des fags qui se positionnent sur des SNP connus
(2% des tags avec une fréquence de 1/1000) [Keime et al., 2007],
— soit en positionnant des ARNm (ou des tags associés) sur une banque de données de SNP
(8.6% pour une base de données de 2020 SNP associés a des tags) [Silva et al., 2004].
Dans les deux cas, ces estimations dépendent de la collection de SNP de départ. En plus, les deux
approches négligent le fait que cette collection de SNP est construite a partir de plusieurs individus
alors qu'un échantillon d’ARN ne provient que d’'un seul individu. Notre estimation semble plus
réaliste puisque, d'un c6té ChIP-Seq-Illumina® est une collection de séquences d'un seul humain;;
alors que de l'autre c6té nous localisons ces séquences sur le génome d’'un autre humain.

Pour les données de transcriptome comme LongSAGE, 54% des tags (100 — Zsqge(20) dans la
table 3.1) peuvent étre localisés. Sachant que le pourcentage de tags erronés est quasiment le méme
que pour le ChIP-Seq et que le taux de SNP estimé est de 4.6%, il reste environ 9% de tags non
localisés dans LongSAGE qui different de ChIP-Seq. Cette différence peut en partie s’expliquer par
des causes transcriptomiques : jonction de deux exons d’ARN et queue polyA [Rivals ez al., 2007] ou
encore édition d’ARN et variant alternatif [Keime et al., 2007; Li et al., 2008d]. D’ailleurs notre taux
global de 9% est le méme que celui publié pour des données LongSAGE avec la technologie Sanger
(9.6%) [Keime ef al., 2007]. A notre connaissance, nous sommes les premiers a faire ces estimations
détaillées des reads non localisés sur un génome pour une expérience DGE.

3.5.3 Lalongueur des séquences : ni trop courte, ni trop longue

La technique SAGE (initialement publiée) permet de générer des séquences de 14 pb et son but
est d’attribuer un fag a chaque transcrit (comme une signature) [Velculescu et al., 1995]. Le fait
d’annoter de tels fags sur le génome humain a nécessité une extension de leur longueur de 14 a
21 pb [Saha et al., 2002]. Avec I'apparition des SHD, la nouvelle tendance est d’augmenter de plus
en plus la longueur des séquences, en trois ans nous sommes passés de 36 a 100 pb avec la tech-
nologie Illumina® afin de couvrir une plus large région du transcrit. Pour localiser des reads aussi
longs sur un génome, nous avons besoin de logiciels de mapping particuliers capables de faire de la
recherche approchée. Dans ce chapitre, nous expliquons que, chez lllumina®, les erreurs ont ten-
dance a étre de plus en plus fréquentes sur la fin des séquences : 0.48% a la position 20 contre 0.61
a la position 30. Avec des séquences plus longues, on augmente les chances d’avoir un SNP et/ou
des causes transcriptomiques dans les séquences, ce qui rend la localisation plus compliquée. Par
ailleurs, nous avons démontré qu’avec des séquences ni trop longues, ni trop courtes (20 pb pour
I’humain) nous pouvions : i/ maximiser le nombre de localisations uniques, ii/ avoir un nombre de
fausses localisations négligeables. Donc, en utilisant une simple méthode fondée sur la localisation
exacte, nous pouvons trouver plus de vraies prédictions génomiques qu'une méthode de recherche
approchée, qui donne des résultats moins précis. En effet, en autorisant des substitutions ou/et
des gaps dans les reads, nous allons certes augmenter le nombre de localisations, mais surtout le
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nombre de localisations multiples et le nombre de fausses localisations (le bruit de fond est for-
cément plus fort). D’ailleurs dans le chapitre 5, nous proposons une méthode spécialisée pour le
RNA-Seq qui utilise les propriétés de la recherche exacte pour localiser de longues séquences sur un
génome. Nous dressons un tableau ol1 nous nous comparons directement aux méthodes de map-
ping approché et calculons les sensibilités et les spécificités des méthodes.

3.5.4 Une stratégie d’annotation : la détection de nouveaux transcrits

Lidentification de nouvelles régions transcrites,pour la plupart non-codantes, a explosé depuis
I'essor des technologies haut débit et des tiling arrays [Bertone et al., 2004; Kapranov et al., 2007].
Cependant, les tiling arrays ont deux inconvénients : ils ne couvrent que les régions non répétées du
génome [Bertone et al,, 2004], et ils ne se focalisent que sur les régions hautement transcrites pour
que le signal d’hybridation ne soit pas confondu avec le bruit de fond. Mais I’accumulation des EST,
des librairies SAGE et DGE et maintenant des librairies RNA-Seq mettent en évidence de nombreux
transcrits de faible abondance [Khattra et al., 2007]. La technique DGE permet d’accéder a une
détection de transcription sans précédent [Kim et al., 2007]. Les SHD produisent des tags rares qui
sont biologiquement valides, mais cela reste un défi de les distinguer des tags erronés. Nous avons
montré qu’en filtrant les fags qui ont un nombre d’occurrences #occ. = 1, nous éliminons les 2/3
des séquences erronées et le taux de faux positifs devient négligeable (0.6% des séquences). Notre
stratégie permet a I'utilisateur de choisir ou non un filtre (table 3.4) pour s’'intéresser aux transcrits
rares dans les conditions qu’il désire.

Nous avons validé plusieurs transcrits spécifiques des cellules souches embryonnaires hu-
maines qu’il conviendra de caractériser plus en détail. Lapproche globale proposée permet de
croiser les informations, provenant non seulement de différentes méthodes mais aussi entre de
nombreux tissus grace aux données SAGE et DGE mises en acces public. Elle permet également de
croiser les données provenant de différentes especes pour rechercher des tags conservés, c’est-a-
dire localisés sur différents génomes. Une des applications futures peut étre la recherche de trans-
crits intergéniques conservés et exprimés entre 'homme et d’autres espéces. Ce travail pourra étre
facilement réalisé chez la souris puisque nous disposons de nombreuses données d’expression.

La classification des ARN non-codants est une lourde tiche, loin d’étre terminée. En dehors des
aspects de transcription, abordés dans ce chapitre, la recherche de structures spécifiques pourrait
étre envisagée et ainsi compléter le pipeline.

Enfin, 'accumulation de données expérimentales dans les génomes Browser pourra rapide-
ment apporter des informations complémentaires concernant la régulation de la transcription
dans ces régions peu annotées des génomes (site TSS, liaison de facteurs de transcription, état de
la chromatine, etc).
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Finalement, la DGE est une technique ouverte qui se présente avec le RNA-Seq [Sultan et al.,
2008] comme I'une des solutions les plus appropriées pour explorer en profondeur le transcrip-
tome des mammiferes.

Ce pipeline d’annotation est en cours de publication dans une revue internationale. Ce travail
a été réalisé en collaboration de Elias Bou-Samra, Florence Ruffle, Anthony Boureux et Thérese
Commes du Centre de Recherche de Biochimie Macromoléculaire (CRBM), ainsi que Eric Rivals
du Laboratoire d'Informatique, de Robotique et de Microélectronique de Montpellier (LIRMM).Le

se8 2

reste du travail a déja été publié dans Nucleic Acids Research en 2009 [Philippe et al., 2009].






CHAPITRE

Structure pour indexer et interroger
des reads:les Gk arrays

La comparaison de millions de reads contre un génome complet exige la construction d’in-
dex adaptés aussi bien pour les reads que pour le génome. Dans ce chapitre, nous nous foca-
lisons essentiellement au probleme d’indexation de millions de reads avec toujours la méme
question : comment les indexer efficacement 2 L'étude proposée garantit un bon compromis es-
paceltemps, c'est-a-dire utiliser un minimum de mémoire fout en ayant un acces rapide a la
structure lors de requétes.

Sommaire
4.1 Descriptiondenotreapproche . . . . . ... ... ... . L oo 123
4.2 Implantation de la structure etrésultats . . . .. ... ... ... .. ........ 127
4.3 Description des méthodes alternatives aux Gk arrays . . . ... ... ....... 138
4.4 Comparaisons des structuresdedonnées . . .. ... ... ... .. .c....... 143
45 Conclusionetdiscussions . . . . . ... ... .. e 150

Les SHD actuels permettent de répondre a des questions clés de type biologique a I’échelle
du génome grace a leur profondeur de séquencage sans précédent. Que ce soit déterminer les va-
riations génétiques ou génomiques, cataloguer des transcrits et évaluer leur niveau d’expression,
identifier les interactions entre I'ADN et les protéines ou encore évaluer la diversité des especes
dans un échantillon de métagénomes, toutes ces questions sont maintenant abordables grace au
haut débit. Cependant, chaque probléme a besoin d’ une analyse bioinformatique différente. Pour-
tant, cette analyse doit étre adaptée et évolutive a la gestion d'une quantité de données qui aug-
mente de jour en jour. Par exemple, aux prémices, dans une expérience de RNA-Seq nous avions
environ 8 millions de reads de 75 pb [Maher et al., 2009a] mais la longueur et le nombre de reads
augmentent avec le temps [Blow, 2009] .

121
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Positionner des reads sur un génome de référence permet d’identifier lalocalisation génomique
d’origine des transcrits. Par exemple, avec la technique de RNA-Seq, ces positions permettent de sa-
voir si un gene est exprimé ou non dans une condition donnée. Néanmoins, '’ensemble des reads
qui sont localisés ne représentent seulement qu'une part de I'information que nous donnent les
reads, et elle ne peut étre obtenue seulement que si le génome est disponible. En fait, d’autres
informations pertinentes sont contenues au sein des reads, comme déterminer la fréquence des
haplotypes a une position correspondante a un SNP. Cela peut étre obtenu en considérant, selon
une longueur k, les k-mers qui contiennent le SNP et en recherchant tous les reads qui partagent
ces mémes k-mers. Cette procédure est applicable, méme en I’absence de génome. Puis d'une fa-
con similaire, nous pouvons imaginer une telle procédure pour la recherche de motifs de fixation
du ChIP-Seq afin de déterminer si des régions sollicitées par des ARN messagers sont exprimées
différemment.

Pour des taches telles que I'assemblage de séquences, nous avons besoin de savoir quels reads
se chevauchent (ou s’entrecroisent) entre eux. Pour ce faire, de nombreux algorithmes d’aligne-
ments de type seed and extend ont été développés (voir section 2.4.2.2 du chapitre 2), mais il est
aussi possible d’effectuer ce travail en recherchant les k-mers communs entre deux séquences
distinctes [Altschul et al., 1990; Burkhardt et al., 1999].

Il est certain qu’avec cette évolution grandissante de la technologie haut débit, nous avons et
aurons besoin de structures d’indexation efficaces pour organiser et interroger des grandes collec-
tions de reads. Jusqu'a maintenant, la plupart des outils bioinformatiques sont consacrés au pro-
bleme de localisation (ou « read mapping ») et les plus utilisés sont ceux qui indexent le génome
al'aide de structures compressées [Ferragina et Manzini, 2000]. D’un autre c6té, la question d’in-
dexer des reads reste assez inexplorée, alors que 'amélioration ou la filtration du produit séquencé
suggere que de telles structures soient intégrées dans les futurs outils d’analyse. Toutefois, la ten-
dance vient a changer puisqu'’il faut augmenter la précision et le rendement dans les expériences de
SHD : les outils de maintenant doivent donc indexer, a la fois, le génome et les reads pour interroger
un maximum d’informations organisées [Hach et al., 2010].

La plupart des structures d’indexation ne permettent d’indexer qu'un seul texte, comme les
arbres des suffixes (ST pour suffix tree) ou les tables des suffixes (SA pour suffix array) [Weiner, 1973;
Manber et Myers, 1990] (voir section 2.3 du chapitre 2). Ces structures permettent de trouver trés
rapidement toutes les occurrences d'un motif donné dans le texte indexé. Elles peuvent étre éven-
tuellement adaptées sur un ensemble de textes (ol les textes sont tous différents) pour créer res-
pectivement des arbres des suffixes généralisés (gST) ou des tables des suffixes généralisées (gSA).
Cette adaptation peut étre faite de deux facons : i/ en concaténant tous les textes et en ajoutant un
séparateur entre chacun des textes, c’est-a-dire un symbole qui n’apparait pas dans I’alphabet (par
exemple $ pour I'alphabet de 'ADN) [Gusfield, 1997] ; ii/ en concaténant tous les textes sans ajouts
supplémentaires de caracteres, mais dans ce cas il est nécessaire d’avoir une structure annexe pour
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enregistrer la longueur de chaque texte [Shi, 1996]. Toutefois pour les deux propositions, il n’est pas
possible de gérer des collections de textes (ot un méme texte peut apparaitre plusieurs fois) sauf
si dans la méthode i/ nous considérons un séparateur différent entre chaque texte. Finalement, il
semblerait ne pas y avoir de structure adéquate pour indexer une collection de reads.

Pour des textes colossaux, I'utilisation de structures compressées réduit la mémoire nécessaire
pour le stocker. Une telle compression est souvent obtenue en échantillonnant la structure non
compressée, c’est-a-dire en ne stockant qu'une partie de I'information. En conséquence, le calcul
pour retrouver ce qui n’a pas été enregistré prend du temps. Il est vrai que selon I’échantillonnage
effectué, il est possible de contrdler ce compromis espace/temps, mais de toute facon la com-
pression aura un impact sur le temps de requéte lors d'une interrogation quelconque sur I'index.
Ferragina et al. montre dans une évaluation expérimentale que les structures compressées sont de
100 a 1000 fois plus lentes que les structures normales qui sont 5 fois plus gourmandes en mémoire
[Ferragina et al., 2009]. Le FM-index (structure compressée) [Ferragina et Manzini, 2000] est utilisé
pour indexer tous les chromosomes dans certaines applications de mapping [Li et Durbin, 2009].
Néanmoins, que ce soit pour les structures compressées ou non, I'évolutivité n’a pas été étudiée

pour des millions de collections de textes.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a la difficulté d’indexer des millions de reads. Nous
dressons tout d’abord un état de I'art des structures existantes et adaptables a une telle probléma-
tique. Ensuite, nous proposons notre propre solution que nous comparons bien évidemment aux
existantes, le but étant de trouver une structure évolutive capable de gérer des collections volumi-
neuses de reads, tout en conservant un bon compromis espace-temps.

4.1 Description de notre approche

Nous présentons dans cette section une nouvelle structure de données pour indexer des reads,
un algorithme qui construit les différentes tables nécessaires, ainsi qu'une procédure pour interro-
ger cette nouvelle structure. Cette derniére, que nous avons appelé Gk arrays, conserve en mémoire
principale différentes tables pour permettre de répondre, a plusieurs reprises, a des requétes telles
que « selon un k-mer donné, donne moi les reads qui contiennent ce k-mer (une seule ou plu-
sieurs fois) ». Avec ces Gk arrays, nous pouvons récupérer la position des k-mers dans chaque read
et/oules reads qui le contiennent ce qui peut s’avérer utile selon les applications. Nous focalisons le
probleme dans un contexte ot des millions de requétes peuvent étre demandées simultanément;;
clairement, un bon usage de la mémoire et du temps sera la clé du probléeme.

Une solution alternative est d’adapter aux reads des structures de type SA ou encore tables de
hachage dédiées al’origine pour de longs textes [Gusfield, 1997; Homann et al., 2009]. Nous compa-
rons les Gk arrays a de telles adaptations et nous montrons par des méthodes expérimentales qu’ils
operent les requétes rapidement tout en prenant moins de mémoire que les autres méthodes (entre
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2/3 et 1/3 de moins que les gSA). Nous montrons aussi que contrairement aux tables de hachage,
le passage a I’échelle sur le nombre de reads n’a pas de répercussions sur le temps de réponse des
requétes.

Notons que si en biologie le terme de k-mer est préféré, les informaticiens utiliseront plutot le
terme k-facteur pour ce genre de probleme algorithmique ; toutefois nous conserverons le premier
terme. Les Gk arrays ne permettent uniquement que de répondre a des requétes sur les k-mers.
Avant de rentrer dans le détail des algorithmes, nous nous devons dans un premier temps de lister
les applications biologiques qui s’intéressent a des requétes sur des k-mers, tout particulierement
dans I'analyse de données de SHD. La section des résultats se découpe en deux parties : la premiere
présente 1’algorithme principal, la construction des différentes tables, ainsi que la procédure pour
répondre a différentes requétes sur les k-mers; la deuxiéme concerne les expériences et la compa-
raison avec les autres méthodes. Pour conclure, nous discuterons des avantages de notre structure,
puis nous parlerons des futurs améliorations. Notons que dans ce chapitre, nous n’aborderons pas
la question du mapping mais nous nous concentrons plutdt sur un probléeme d’indexation.

4.1.1 Lesrequétes

D’abord, nous devons commencer par présenter le probleme. Nous avons une collection de g
reads de longueur m et nous considérons des facteurs de longueur k < m.

Supposons que nous sommes en possession d'un motif f de longueur k. Nous voulons savoir
s’il apparait au moins une fois dans la collection de reads; autrement dit est-ce que f est un fac-
teur de 'un des reads? Dans la section 4.2.1, nous décrivons une structure de données dans la-
quelle tous les facteurs de longueur k de tous les reads sont rangés par ordre lexicographique. 11
suffit donc de chercher f parmi ces facteurs par dichotomie qui, dans le pire des cas, est de I'ordre
de O(klog((m —k +1)q))) en temps dans la structure (la recherche par dichotomie utilisée est la
procédure standard de ce contexte [Manber et Myers, 1990; Gusfield, 1997]), et détermine les éven-
tuelles positions auxquelles le facteur f commence dans les reads. Si aucune occurrence de f n’est
trouvée, alors la réponse pour toutes les requétes suivantes est I'ensemble vide ou zéro. Dans le cas
contraire, nous savons qu'il existe au moins une occurrence de f dans la collection de reads, et nous
souhaitons récupérer toutes les informations relatives a f. Nous voulons répondre, par exemple,
aux questions suivantes :

Q1: Dans quels readsle facteur f apparait?

Q2: Dans combien de reads f est-il présent?

Q3: A quelles positions f apparait-il dans les reads?

Q4: Quel estle nombre total d’occurrences de f dans la collection ?
Q5: Dans quels readsle facteur f n’apparait-il qu'une seule fois ?

Q6: Dans combien de reads f n’est-il présent qu'une seule fois ?
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Q7: A quelles positions f n’apparait-il qu'une seule fois dans les reads?

Q8: Quel est le nombre d’occurrences total de f dans la collection lorsque f n’est présent qu'une
seule fois dans chaque read?

Nous allons d’ores et déja faire quelques remarques sur les requétes précédentes.

1. Les requétes vont par paires : la premiere calcule un ensemble de positions alors que la
deuxieme le cardinal de cet ensemble.

2. Il'y a une différence sémantique entre Q1/Q2 et Q3/Q4. La réponse a Q1 est 'ensemble des
reads dans lesquels f apparait alors que la réponse a Q3 est I’ensemble des positions o1 'on
trouve f pour chaque read. La différence majeure vient du fait que plusieurs occurrences
de f peuvent étre dans un méme read (dans les séquences poly- A par exemple). Parfois les
positions sont nécessaires et parfois seulement les reads (voir plus bas).

3. Lesrequétes Q5-Q8 sont les versions de Q1-Q4 assorties de la contrainte d’avoir une seule oc-
currence de f dans les reads. Autrement les reads qui possedent au moins deux occurrences
de f ne sont pas pris en compte. Bien sir, d’autres variantes dans lesquelles le nombre d’oc-
currences pourrait étre limité par un certain seuil, peuvent étre calculées. Dans le cas ou f
est contraint de n’étre qu'une seule fois dans les reads, Q6 et Q8 sont équivalentes, nous ne
mentionnerons que Q6 par la suite.

4. Lastructure de données que nous suggérons est gardée en mémoire afin d’étre interrogée par
un certain nombre de requétes.

4.1.2 Les applications

Bien que ce travail se focalise sur la structure de données en question, sur son efficacité et sur
I'algorithme qui permet de traiter des requétes, il est primordial de mentionner les applications
biologiques sur I'analyse des reads qui sont liés a ce genre de requétes. Rappelons que dans notre
contexte, k est plus petit que la longueur de n'importe quel read. Nous avons vu dans le chapitre 3
qu’en choisissant un k = 19 ou 20, les k-mers indiquent en moyenne une localisation unique sur le
génome humain [Philippe et al., 2009]. Dans le cas général, la valeur de k peut étre calculée en fonc-
tion de la taille du génome. Ainsi lorsque deux reads partagent le méme k-mer, il est fort probable
qu’ils soient séquencés a partir du méme endroit de '’ADN. En d’autres mots, partager un k-mer est
un marqueur pour avoir la méme position génomique d’origine.

4.1.2.1 Ladétection de mutation

Les mutations ponctuelles telles que les SNP, les mutations somatiques ou encore les courts in-
dels sont indiqués par des différences entre le read et le génome. A partir des reads qui sont localisés
sur le génome, nous pouvons analyser la sous-collection de ceux qui couvrent une méme position
génomique et ainsi compter combien d’entre eux supportent une quelconque variation observée
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entre reads et génome. Si nous considérons deux facteurs de longueur k centrés sur la position de
la mutation, un sur le read et un sur le génome, alors en répondant a la requéte Q2 pour ces deux
facteurs nous avons un comptage approximatif des deux haplotypes. Dans le cas ol nous voulons
récupérer les reads associés au facteur, alors Q1 est la requéte appropriée. Par conséquent, si un ou
seulement un petit nombre de reads partagent ce k-mer, alors nous pouvons suspecter une erreur
de séquence [Salmela, 2010].

4.1.2.2 Lacouverture locale

Supposons que nous nous intéressons a une séquence cible : un read ou une séquence externe.
Pour chacun des k-mers de cette cible, nous appelons la couverture locale le nombre de reads qui
partage ces k-mers (c’est-a-dire la réponse a Q2). Le profil de la couverture locale (c’est-a-dire son
histogramme) tout au long de la séquence cible fournit des informations utiles dans des contextes
variés. Pour un ARNm connu et une expérience RNA-Seq, la moyenne de la couverture locale de
tous les k-mers peut étre vue comme le niveau d’expression de la cible, tandis que le profil d’ex-
pression de chaque k-mer permet de distinguer les sous-régions exprimées de la cible a différents
niveaux [Denoeud et al., 2008; Trapnell et al., 2010]. Dans un tout autre contexte, avec une expé-
rience génomique, nous pouvons faire des requétes sur les k-mers des reads. Le profil de chaque k-
mer peut nous aider a détecter les régions répétées ou les éléments transposables, cela peut s’avérer
utile d’étudier la distribution et I’évolution de ces éléments dans le génome.

4.1.2.3 Regrouper et assembler des séquences sans génome de référence

Comme pour les EST, il peut étre approprié de regrouper et d’assembler des readsissus du RNA-

Seq pour calculer des variants de transcription qui seraient exprimés dans I'expérience [Denoeud
etal., 2008; Trapnell et al., 2010]. Pour assembler, il est nécessaire de trouver le meilleur alignement
entre des paires de reads, ce qui est souvent effectué efficacement en filtrant par des graines. Dans
ce cas, les tres efficaces et sensibles graines qui sont utilisées partagent exactement des k-mers
[Burkhardt ef al., 1999]. Ici, la sous collection de reads partageant un k-mer avec un read donné (ou
les k-mers positions) peut étre obtenue avec Q3. Quant a la réponse de Q4, elle peut nous guider
pour la procédure de « clustering ».
Des besoins similaires en requéte peuvent se manifester pour I’assemblage de reads génomiques
[Miller et al., 2010; Conway et Bromage, 2011]. Pour savoir quels reads peuvent étre assemblés avec
un read donné sans ambiguité, nous pouvons utiliser Q7 en s’intéressant aux k-mers des extrémités
5’ ou 3’ du read. Ainsi, nous avons des reads potentiels et des positions pour choisir le meilleur
assemblage entre les reads.

Notre liste d’applications fournit des exemples et bien sir la liste n'est pas exhaustive. Nous
pourrions aussi mentionner, par exemple, 'estimation de la longueur du génome cible dans un
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contexte d’assemblage, en utilisant un comptage de k-mers [Marcais et Kingsford, 2011]. De plus,
tous ces exemples soulignent I'importance de notre structure de données pour 'analyse des sé-
quences haut débit dans des contextes variés d’applications biologiques, elle pourrait étre ainsi
intégrée au sein de programmes qui analysent les reads.

4.2 Implantation de la structure et résultats

Cette section contient notre principale contribution a ce chapitre : une structure de données qui
indexe de tres grandes collections de reads. Nous avons appelé cette structure les Gk arrays. Afin de
décrire ces derniers le plus clairement possible, nous commencons dans la sous-section 4.2.1 par
introduire les notations, formaliser les requétes, exposer la structure d’'indexation, proposer I’algo-
rithme de construction, et donner les différentes procédures pour répondre aux requétes. Ensuite,
dans la sous-section 4.3, nous étudierons son utilité pratique comparée a deux structures alterna-
tives : une table des suffixes généralisée et une table de hachage. Ce travail inclut des comparaisons
pratiques et théoriques.

4.2.1 Lalgorithme principal

Nous allons détailler dans un premier temps les algorithmes de construction des Gk arrays et
dans un second temps les réponses aux requétes. Cependant, nous avons besoin de définir plus
formellement les requétes et d’introduire les notations nécessaires.

4.2.1.1 Notations et définitions des requétes

Soit ¥ un alphabet de taille 0. Z* dénote I'’ensemble des mots ou séquences sur X et, pour tout
entier n, X" représente I'ensemble des mots de longueur n sur X. Pour un mot x, |x| est la lon-
gueur de x. Soient deux mots x et y, nous dénotons par xy la concaténation de x et y. Pour tout
0<i=<j<l|x|-1, x[i] estle (i + 1)ieme glément de x, et x[i..j] est le facteur x[ilx[i +1]...x[j].
Soit =<; 'opérateur de comparaison pour ’ordre lexicographique des mots. Le rang lexicographique
commence a z€ro et toutes les tables sont indexées a partir de zéro. Pour tout ensemble fini A, son
cardinal est représenté par #A.

En entrée, nous avons une liste de g reads R = (ro,...,r4-1) de longueur m (dans le cas ot tous
les reads sont de la méme longueur). Nous parlons ici de liste car les reads ne sont pas nécessaire-
ment tous distincts. Nous savons que m, k, g € N satisfont m = k > 0.

Un k-facteur d’'un mot est appelé dans notre contexte un k-mer. Pour tout u € X*, nous
appelons Fi(u) I'ensemble des k-mers dans u : Fr(u) = {v € =¥ | 3p € [0,|ul - k] telque v =
ulp..p+k—11}. Soit f € =¥, 'ensemble des reads ol f apparait est alors dénoté par Indi(f) = {j €
[0,g[ | f € Fx(rj)}, et 'ensemble occurrences positionnées de f dans tous les reads par Posi(f) =
{(j,0) | rjl€..£+k—1] = f}, ouune occurrence positionnée est donnée par la paire (read indexé dans
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R, position du début de f dans le read). Nous appelons Ulndy(f) (resp. UPosk(f)) les restrictions
de Ind(f) (resp. Posi(f)) ol nous nous intéressons aux reads qui contiennent le facteur f qu'une
seule fois. Formellement, UPosi(f) ={(j,0) | rjl€..0 +k—1]= fetVi#{,rjli..i+k—1] # f}, puis
Ulndi.(f) =1{j | (j,€) € UPos(f)}.

Soit i € [0,g[, j" € [0,m], et soit f le k-mer qui commence a la position j” dans le read r;.
Rappelons qu’ici nous devons connaitre la paire (i, j”), qui définit le k-mer f. Maintenant, nous
avons tout le matériel nécessaire pour définir formellement les requétes.

Q1 :'ensemble Indi(f) Q2: #Indy(f), le cardinal de Ind(f)

Q3 :1'ensemble Posi(f) Q4 : #Posy(f), le cardinal de Posi(f)

Q5 :I'ensemble Ulndi(f) Q6 : #UIndy(f), le cardinal de Ulnd(f)
Q7 :I'ensemble UPosi(f)

Les algorithmes pour calculer Ulndy(f), respectivement UPosy(f), pour répondre aux requétes
Q5/Q7, consiste a filtrer Indy(f), resp. Posy(f), a la volée, et ils sont donc quasiment similaires aux
algorithmes pour calculer Q1/Q3. De ce fait, nous ne détaillerons que les solutions des quatre pre-

miéres requétes.

4.2.1.2 Définitions des tables

Notre algorithme s’appuie sur quatre tables qui vont stocker et organiser tous les k-mers de tous
les reads de fagon a pouvoir faire des requétes facilement. Pour commencer, nous définissons un
texte qui est la concaténation de tous les reads: Cr = rory ---r4-1 et c’est a partir de Cg que nous al-
lons récupérer tous les k-mers. Cependant, les k-mers dans Cr qui chevauchent deux reads consé-
cutifs ne sont pas a indexer. C’est pourquoi, nous introduisons un systeme de re-numérotation afin
de n'indexer que les k-mers qui commencent a des positions intéressantes dans Cg. En procédant
de la sorte, nous économisons de I'espace dans les Gk arrays en écartant directement les positions
des k-mers chevauchants dans Cg. Soit 7 le nombre de k-mers distincts de tous les reads et par souci
de clarté, nous définissons 7i1:= m—k+1 et 4 := g = g(m — k + 1) (respectivement le nombre de
positions intéressantes dans un read et dans Cg). Nous nommons :

— P-position , une position de départ dans Cg d’'un k-mer qui ne chevauche pas deux reads

consécutifs, c'est-a-dire un élément de Ppos := [0,gm|[ \ {j | (j mod m) = mi}.
- g, la fonction qui re-numérote P-positions dans l'ordre tel que leur index soit consécutif; g
est définie par:
8 Ppos — Qpos
J — |j/m] x i+ (j mod m).

- Q-position , une image de P-position de la fonction g(.), c’est-a-dire un élément de Qpos :=

8(Ppos) = [0, §[. Notons que I'ensemble Qpos I'est pas une requéte.
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Nous pouvons remarquer que puisque Ppos €t Qpos Ont exactement le méme nombre d’éléments
g et que (j # j') implique que g(j) # g(j"), alors g est bijective. En conséquence, la fonction in-
verse g~ ! existe et positionne une Q-position dans Cy a partir d'une P-position. La proposition 4.1
explique la conversion entre une occurrence positionnée et une P-position.

Proposition 4.1. Soient (j,¢) avec j € [0,q[,¢ € [0,m[ la position d'une occurrence d'un k-mer
dans un read. La position P-position correspondante dans Cg est jm + €. Inversement, soit j' une
P-position, alors la position correspondante de l'occurrence dans leread est (| j'/m], j' mod m).

Ce systeme de numérotation est important pour nous permettre des allers retours entre une
occurrence positionnée dans un read, sa P-position correspondante dans Cg, puis sa Q-position
qui sera stockée dans nos Gk arrays.

Soit j une Q-position. Nous dénotons par so(j), resp. fo(j), le suffixe, resp. le k-mer, de
Cr qui commence a la position P-position de g~1(}j), c’est-a-dire so(j) = Crlg™(j)..qm —1] et
fo(j) = Crlg™(j)..g 1 (j) + k—1]. Nous appelons sq(j) un P-suffixe. Notons que tous les suffixes
qui commencent aux P-positions sont de différentes longueurs et deux a deux distincts. Cela
implique que nous avons en tout § suffixes qui ont tous un rang lexicographique différent. Cepen-
dant, ce n’est pas forcément le cas pour les k-mers, c’est-a-dire f(j). Du coup, nous définissons
{fo(J) | j € Qpost par 'ensemble des Py -facteurs, qui a pour cardinalité 7 avec notre notation.

Nous pouvons définir les Gk arrays de la facon suivante :

GKkSA (Generalized k Suffix Array) est une table des suffixes de Cp modifiée qui range par ordre
lexicographique seulement les P-suffixes,

GKIFA (Generalized k Inverse Factor Array) est une table inverse de suffixes modifiée qui enregistre
pour chaque Q-position, dans I'ordre d’apparition dans Cg, le rang lexicographique des Py-
facteurs qui commencent a la P-position correspondante,

GEkCFA (Generalized k Counting Factor Array) est une table qui associe a un k-mer (plus précisé-
ment a son rang) son nombre d’occurrences aux P-positions dans Cg,

GICFPS (Generalized k Counting Factor Prefix Sum) enregistre la somme des préfixes de GkKCFA.
En fait GKCFA et GkCFPS sont équivalents seulement la deuxieme est plus efficace en pra-
tique.

De maniere plus formelle, nous obtenons (voir TABLE 4.2.2.2 pour un exemple) :
— Soit i : un rang lexicographique d'un sulffixe, et j : une Q-position (c’est-a-dire i, j € Qpos),
alorsona:

GkSA[i] = j ssi sq(j) posséde un rang lexicographique i parmi les P-suffixes.
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— Soit i : un rang lexicographique d’'un k-mer et j : une Q-position (c’est-a-dire i € [0, 7[ et
J € Qpos), alorson a:
GKIFA[j] = i ssi fo(j) possede un rang lexicographique i parmi les Py-facteurs.

— Soit i : un rang lexicographique d'un k-mer (c’est-a-dire i € [0, 7[) alorson a:
GkCFA[i] = #{j € Qpos | fo(J) = fo(GKSA[i]}.

— Soit i : un rang lexicographique d'un k-mer (c’est-a-dire i € [0, 7[) alors la définition de la
somme des préfixes de GKCFA est :
GkCFPS[i] = i:o GkCFA[t] et GKCFPS[-1] = 0.

Remarque 8. La table GKCFPS n'est pas essentielle a U'algorithme : elle est seulement créée afin
d’éviter de calculer inutilement la somme des préfixes de GKkCFA (voir la définition de GkCFPS
plus haut). De plus, les valeurs de GKCFA peuvent étre retrouvées en temps constant en utilisant
GkCFA[i] = GKCFPS|i] — GkCFPS[i — 1]. Finalement, il est préférable de conserver GkCFPS a la place
de GkCFA.

4.2.1.3 Quelques propriétés sur les Gk arrays

Nous vous présentons dans ce paragraphe des propriétés sur les Gk arrays qui seront utiles pour
la compréhension de la suite du travail.

Proposition 4.2. Pour tout i € [0,7[, GKCFPS[i] = #{j € Qpos | fo(j) =L fo(GkSAli])} (Preuve par
induction).

En d’autres termes, GKCFPS[i] est le nombre de Pj-facteurs qui ont des rangs lexicographiques
plus petits ou égaux a i. D’ailleurs si la table GkSA est triée par ordre lexicographique des P-suffixes,
elle est aussi triée par ordre lexicographique des Pj-facteurs. Dans ce cas, nous avons la propriété
suivante :

Proposition 4.3. Soit f € ¥ tel que Indy(f) # @. Toutes les occurrences de f ont le méme rang lexi-
cographique parmi les Py -facteurs et elles sont stockées de fagon consécutive dans GkSA.
4.2.2 Lalgorithme de construction par étape

Par souci de clarté, nous divisons le détail des algorithmes en deux parties : la construction de
GkSA, et les constructions de GkIFA et GkCFPS.
4.2.2.1 Latable GkSA

Nous commengons par construire la table SA pour tous les suffixes de Cg, en utilisant un al-
gorithme linéaire en espace et en temps. Sachant que |Cr| = mgq, cette premiére étape est faite en
O(mgq). Par la suite, GkSA est obtenue a partir de SA en ne sélectionnant que les P-positions qu’on
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re-numeérote en Q-position en utilisant la fonction g. Cette deuxiéme étape est effectuée en O(mgq)
en temps et en espace. Par ailleurs, GkSA est construite a la place de SA : notre algorithme n’utilise
pas d’espace en supplément de I'allocation de SA.

Concernant les requétes Q1/Q2, chaque read possédant une occurrence d'un Pj-facteur donné,
ne devra étre compté qu'une seule fois (méme si le Py-facteur apparait plus d'une fois dans le read).
De maniere similaire pour les requétes Q5/Q6, nous comptons seulement les reads ou Py-facteur
n'est présent qu’'une et une seule fois. Afin d’éviter d'utiliser un masque sur les reads pour mémo-
riser les reads qui ont déja été parcourus, nous trions par ordre croissant les valeurs de GkSA. Ces
derniéres correspondent aux Pj-facteurs partageant le méme rang lexicographique, comme nous
pouvons le voir dans la table 4.2). Les valeurs qui doivent étre triées sont les Q-positions, c’est-a-
dire des entiers. Par conséquent, le tri peut étre effectué en temps linéaire sur les valeurs de GkSA en
utilisant un tri par base, ou « radix sort » (page 172 de [Cormen et al., 2001]). La procédure compléte
est donc de I'ordre de O(mgq) en temps et en espace.

4.2.2.2 Les tables GKIFA et GkKCFA

L'algorithme 2 nous montre comment construire simultanément GkIFA et GkKCFA.

Algorithme 2 : GkIFA and GkCFA building.
Data: GkSA, Cr, k, §
Result : GKIFA et GkCFA

1 begin

2 GKkIFA[GkSA[0]] «— 0 ;

3 GkCFA[0] — 1;

4 t—20;

5 foreach i € [1,4[ do

6 Jj — GKkSAlil;

7 j'— GkSAli —1];

8 if fo(j) # fo(j') then
9 t—1t+1;
10 GkCFA[t] — 0;
11 GKIFA[j] — t;
12 GkCFA[t) — GkCFA[t] + 1;
13 return (GkIFA et GkCFA);
14 end

Théoréme 4.1. Lalgorithme 2 construit correctement les tables GKIFA et GkCFA (voir preuve plus
bas).
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Démonstration du Théoréme 4.1 : Nous voulons prouver que 'algorithme 2 construit correcte-
ment les tables GkIFA et GKCFA.

Initialisation de la ligne 2 jusqu’a la ligne 4. GkSA[0] est le plus petit P-suffixe dans I'ordre lexi-
cographique parmi les P-suffixes. En conséquence, son rang lexicographique est initialisé a 0 (ligne
2), puis enregistré dans la variable ¢ (ligne 4). Jusqu'a maintenant, il n'y a qu'un seul Pg-facteur qui
a pour rang 0 (ligne 3).

Boucle principale de la ligne 5 jusqu’a la ligne 12. La table GkSA qui stocke les P-suffixes triés
dans I'ordre lexicographique, sont scannés de la position 1 jusqu’a la position ¢ — 1. Le rang du der-
nier Pi-facteur est sauvegardé dans ¢ lorsqu’on entre dans la boucle. La ligne 8 détermine le mo-
ment ol le Pi-facteur actuel differe ou non des précédents. Dans le cas échéant, ¢ est incrémenté et
le P-facteur actuel devient le nouveau facteur dans 'ordre lexicographique. De plus, son nombre
d’occurrences GkCFA[t] est initialisé a zéro (ligne 9-10). Maintenant, par induction nous savons
que t est le rang lexicographique du Pg-facteur actuel. Dans ce cas, ¢ est enregistré a la position j
de GKIFA (ligne 11). Finalement, GkIFA est correctement construite.

En outre, a chaque fois qu'un Pj-facteur ayant pour rang ¢ est rencontré, son compteur
GKkCFA[f] est incrémenté d'une unité (ligne 12). A la fin de I'algorithme GkCFA[t] enregistre cor-
rectement le nombre d’occurrences de Pi-facteur de rang ¢, ce qui correspond bien a la définition.

g

La comparaison entre deux P-facteurs (ligne 8) est effectuée de manieére naive en O(k), et c’est
la seule instruction a I'intérieur de la boucle qui ne se calcule pas en temps constant. Nous pouvons
donc affirmer que la construction des deux tables GkKIFA et GkCFA se fait en O((m — k)gk). Nous
mettons I'accent sur la simplicité de 1'algorithme afin d’expliquer la rapidité de construction que
nous obtenons en pratique.

Remarque 9. Nous ne parlons pas de la construction de GKCFPS mais ses valeurs sont calculées a la
place de celles de GkCFA en O((m — k) q) (voir la Remarque 8).
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TABLE 4.1 : Lillustration des Gk arrays.

Jj 0 12345 6789 1011 12 13 (141516 17 18 19 20
Crljll a a caa ¢c t|\caa t t ¢ ala a c a a g ¢
SA[j]1|13 014317 8 1(15418 9 20 12 2 |16 7 5 19 11 6 10
gy 0 1234 567 8 9 10 11 12 13 14

i 01|23 |4(5/6(7/8(9|10(11|12(13|14
GkSA[i]|0|10|3|13|6|1|11(4|14|7|2 (12|5|9 | 8
rank 0 1(2] 3 4|56 7 819

i 0/1{2|3|4|5(6|7(8|9|10|11|12|13|14
GKkIFA[i]|0]3(7|0]|4|7(2|6|9/8[ 03 |7 |1|5

4 -110|1(2(3(4|5|6 |7
GkCFA[¢] 3|11|1|2|1|1| 1|3 |1]1
GkCFPS[¢]|0(3|4|5(7|8]9|10|13|14|15

—

Exemple pour une collection R = (aacaact, caattca, aacaagc) avec q = 3 reads de longueur m = 7 et en
considérant 3-mers (k = 3). L'index est composé de trois tables et en utilise une quatriéme pendant
la construction (GkSA, GkIFA, GkCFA, et GKCFPS). La premiére table enregistre les indices correspon-
dant au point de départ des k-mers dans le texte Cp, lui méme construit par la concaténation de tous
les reads. La table des suffixes (SA) de Cg est tout d’abord construite, et la fonction g permet la re-
numérotation des P-positions de Cgr pour les rendre consécutives. Les P-positions de I'’exemple sont
{0,1,2,3,4,7,8,9,10,11,14,15,16,17,18} ; les autres positions, correspondantes au début de k-mers qui che-
vauchent deux reads, sont mises en retrait avec un fond gris (lignes j et SA[j]). La ligne SA correspond a la
table des suffixes de Cg. Le k-mer caa possede quatre occurrences dans Cg aux positions 2, 7, 12 and 16.
Parmi ces positions, seulement 2, 7, et 16 sont des P-positions. Le rang lexicographique de P.-facteur qui
commence en position 16 est donné par GkIFA[g(16)] = GkIFA[12] = 7, et le nombre d’occurrences du Pj.-
facteur caa est donné par GkCFA[7], qui est égale a 3. Les positions des occurrences de caa dans Cg sont
obtenues par I'ensemble {g_l(GkSA[j]) | GKCFPS[7 — 1] < j < GkCFPS[7]} = {2,7,16}. Confere la figure 4.1
qui représente une illustration de cette procédure.

TABLE 4.2 : La table GkSA avec des valeurs triées par ordre croissant pour les rangs

identiques.
i 0j1]| 2 3 |4|5|6 |78 (910|111 |12 |13 | 14
GKkSA[i] |0 |3 |10 |13 |6 |1 |11 |4 |14 |7 | 2 5 1121 9 8
rank 0 1|2 3 415 |6 7 8 19

Dans cette table, comparé a GkSA de la table 4.2.2.2, les valeurs qui ont pour rang 0 sont mainte-
nant ordonnées et apparaissent a 0,3,10 au lieu de 0,10, 3.
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FIGURE 4.1 : La démarche pour accéder aux occurrences d'un k-mer dans les Gk

arrays.
To ] Tg-1
Cr]| [ [ [ ]
(@ %’ !
GKIFA | BN

(b) gm\

GkCEPS | _—T [ |

© / / GRIFAIg(j)]

GkSA]| \ \
GkCFA[GKIFAIg (j)]]

Visualisation du cheminement pour accéder aux occurrences d'un k-mer qui commence a la po-
sition j dans Cg. Accés & GkIFA, GKCFPS et GkSA : (a) A partir de la position j dans Cr, GKIFA :
g(j) est la position re-numérotée de la P-position j. (b) Ensuite GKCFPS : GKIFA[g(j)] est le rang
lexicographique du Pj-facteur qui commence a la P-position j dans Cg, et GkKCFPS[GkIFA[g(j)]]
est le nombre d’occurrences dans Cg des Pj-facteurs pour les rangs inférieurs a GkIFA[g(j)]. (c)
De GkCFPS a GkSA : les positions des occurrences de Py-facteur sont dans GkSA dans l'intervalle
[GKCFPS|GKIFA(g ()] — 11, GKCFPS[GKIFA[g (j)]]].

4.2.3 Laprocédure pour répondre aux requétes

Supposons que les Gk arrays aient été construits au préalable (voir section 4.2.2). Nous allons
dans cette section détailler les algorithmes permettant de répondre aux quatre premieres requétes
(les quatre suivantes se déduisant trivialement des premieres). En amont, nous allons ajouter
quelques précisions supplémentaires sur les requétes Q4 et Q3 pour que la compréhension des
algorithmes soit plus limpide.

Soit i € [0,4[, j” € [0,/], et soit f un k-mer commencant a la position j” dans le read r;. Loc-
currence de f dans Cg se situe a la P-position j':= im + j” et sa Q-position correspondante est
j=g(h.

Q4 : Calcul du cardinal de Posi(f). En premier lieu, nous devons trouver le rang lexicogra-
phique de f parmi les Py-facteurs, que nous pouvons directement obtenir avec ¢ := GKIFA[j]
(d’apres la définition de GkIFA). Le cardinal de Posi(f) est simplement le nombre d’occurrences
qui commencent aux P-positions dans Cr que nous obtenons a I'aide GkCFA|¢] (par définition de
GkCFA). Par ailleurs, d’apres la remarque 8 nous pouvons poser GkKCFA[t] = GKCFPS[t]—- GkCFPS|t—
1].

Q3: Calcul de Posi(f). D’apres la proposition 4.3, toutes les occurrences de f qui commencent
aux P-positions sont enregistrées de maniere consécutive dans GkSA. Cela nous suffit a trouver le
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plus petit et le plus grand des indices, que nous nommons respectivement ¢ ¢ et uy. Dans I'ordre
de lecture de GkSA, toutes les occurrences des facteurs plus petits que f dans l'ordre lexicogra-
phique sont enregistrées avant. D’apres la définition de GKCFPS et la Proposition 4.2, nous obte-
nons uy = GkCFPS[t] et ¢ r= GkCFPS[t — 1]. Puisque GkSA est indexée a partir de 0, les premieres
Q-positions des occurrences de f sont comprises dans I'intervalle [¢ ¢, u¢[ de GkSA. Les P-positions
correspondantes sont obtenues en utilisant la fonction g=1(.) et sont alors transformées en occur-
rences positionnées grace a la Proposition 4.1. Cela prouve le Théoréme 4.2.

Théoréme 4.2. Soit f un k-mer d'un read qui apparait a la Q-position j dans Cg. Alors, son
rang lexicographique parmi les Py-facteurs est t := GkIFA[j]. Si nous avons comme bornes uy :=
GkCFPS[t] et ¢ = GkCFPS[t — 1] alors

1. les premieres P-positions des occurrences de f dans Cg sont {g~ " (GKSA[€]) | € € [£f, us[},

2. Posi(f) ={(lg" " (GKkSAL¢))/m] , g (GKSA[¢]) mod m) | € € [€ s, usl},

3. #Posy(f) = ur-— Zf.

En utilisant le Théoréme 4.2, les requétes concernant Ind(f) peuvent étre traitées de la facon
suivante :
Q1: Indi(f):={lg ' (GKSAL)/m] | €€, usl},
Q2: en comptant les éléments Indy(f) qui ont été calculés en 1).

Les algorithmes pour Q1, Q3, et Q4 sont donnés successivement par les algorithmes 3, 4, et 5.

Algorithme 3 : Q1 (Indy(f)) for Gk arrays.
Data: f € =¥, j € Ppos such that Crlj..j+k—1]= f
Result : The set Ind(f)

1 begin

2 Indy — empty set;

3 | t— GKIFALj];

4 €f<— GkCFPS[t—-1];

5 uy «— GkCFPS|t];

6

7

8

9

prev «— —1;

foreach i€ [¢f,us| do
readIndex — g~ 1 (GkSA[i])/ m];
if readlndex # prev then

10 t Add readIndex to Ind ; prev <— readIndex;
11 return (Indy);
12 end

Pour répondre a la requéte Q7, nous commencons par calculer Posi(f) et nous parcourons
cet ensemble a la volée pour enlever les reads (ou les occurrences positionnées) qui posseédent au
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Algorithme 4 : Q3 (Posi(f)) for Gk arrays.

Data: f € 5, j € Pyos such that Cglj..j+k—1]=f
Result : The set Posi(f)

1 begin

2 Pos;. — empty set;

3 t — GKkIFA[j];

4 ¢ — GKkCFPS[t —1];
5 ur«— GkCFPS[t];
6

7

8

9

foreach i€ [¢f,us[ do
readIndex «— Lg_1 (GKSA[i) I m];
posInRead — g~ ! (GkSA[i]) mod m;
Add the pair (readIndex, posInRead) to Pos;

10 return (Posy);
11 end

Algorithme 5 : Q4 (#Posi (f)) for Gk arrays.
Data:fEZk,jEPlDOS suchthat Cplj..j+k—-1l=f
Result : The cardinality of Posi(f)

1 begin // GkCFA[t] = GkCFPS[t] — GkCFPS[t — 1]

2 | t— GKIFALj);

3 return (GkKCEA[t]);

4 end

moins deux occurrences de f. Une méthode similaire peut appliquée pour résoudre Q5. Les algo-
rithmes pour les autres requétes sont inclus dans le chapitre annexe en section A.1. En fait, d’autres
variantes de requétes sont envisageables en ajustant un parametre qui fixerait le nombre d’occur-
rences tolérées d'un facteur f dans un read.

4.2.3.1 Complexité

Afin de répondre aux requétes Q1-Q3 ou Q5, il est nécessaire de parcourir les valeurs de GkSA
correspondantes a l'intervalle pour le k-mer f. Le temps requis pour ce travail est de I'ordre de
O(occ_Reads(f)), ou occ_Reads(f) représente le nombre d’occurrences de f dans les reads. La re-
quéte Q4 s’effectue en temps constant, en utilisant GkCFPS.

4.2.4 Les considérations pratiques sur les Gk arrays

La valeur de k est un parametre des Gk arrays. Elle détermine la longueur des k-mers qui sont
plus tard utilisés pour faire des requétes sur une collection de reads. Pour simplifier la compréhen-
sion des algorithmes, nous avons supposé jusqu’a maintenant que tous les reads avaient la méme
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longueur. Cependant, les Gk arrays sont flexibles et ils peuvent intégrer une collection de reads a
longueur variable. D’ailleurs, cette adaptation est nécessaire pour que la structure soit polyvalente
aux différentes technologies de séquencage car certaines produisent ce genre de reads, comme le
séquenceur Roche 454®.

4.2.4.1 Indexation des reads a longueur variable

Nous montrons comment notre méthode peut étre légérement adaptée pour résoudre ce pro-
bléme. Rappelons que les Gk arrays considerent le texte (ou mot) Cr qui est une concaténation
des reads. Lors de I'indexation des k-mers de Cg, nous économisons de la place en écartant les
positions associées aux k-mers qui chevauchent deux reads consécutifs. Cette étape peut étre faite
efficacement en convertissant les P-positions en Q-positions par I'intermédiaire de la fonction g.
Jusqu’a maintenant, cette fonction partait de '’hypothese que la longueur des reads était fixe. De
ce fait, nous devons modifier la définition de g pour s’accommoder a des longueurs variables. Une
solution possible est d'utiliser un vecteur de bits F, aussilong que Cg, pour enregistrer les positions
qui correspondent a des P-positions : j est une P-position ssi F[j] = 1. Nous avons implanté un
vecteur muni des fonctions rank et select afin de le manipuler efficacement [Munro, 1996; Raman
et al., 2002]. Nous définissons ces opérations comme :

— rank 1 (F, i) estle nombre de P-positions dans F[0..i].

— select | (F, i) estla i"®™¢ P-position dans F (ou |F| s'il y a moins de i P-positions dans F).

Ces opérations peuvent étre faites en temps constant et F peut étre enregistré dans un format com-
pressé pour un cofit de |F|Hy(F) + o(|F|) bits, ou Hy est 'entropie empirique d’ordre 0 de F. Du
coup, la modification de g(j) et g~!(j) peut étre simplement réalisée a I'aide des opérations rank
et select. En fait, nous obtenons g(j) = rank 1 (F, j), et g~'(j) = select 1(E, j). En conclusion, avec
un léger surplus de mémoire, les Gk arrays peuvent résoudre les problemes de reads a longueur
variable.

4.2.4.2 Implantation

Les Gk arrays sont disponibles sous la forme d’'une librairie C++ sous une licence GPL de type
Cecill. Cette librairie prend en entrée une collection de reads, sous tout type de formats standards
(FASTA, FASTQ, RAW, etc). En fonction du nombre total de k-mers présents dans les reads, 1'uti-
lisateur peut choisir de compiler la librairie sur 32 ou 64 bits. Cela permet de traiter plus de 23!
P-positions. Par défaut, 'option de compilation est a 32 bits. Nous proposons aussi une autre op-
tion de compilation permettant de gérer des reads de longueur variable. Par défaut cette option
n’est pas activée ce qui ne permet de traiter que des collections de reads a longueur fixe.

Les algorithmes de construction de la structure de données et des différentes requétes sont
codés en C et C++. La table des suffixe (SA) utilisée pour construire Cr est 'implantation de lib-
divsufsort (https://code.google.com /p/libdivsufsort /). C’est une table qui consomme le minimum
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d’espace et elle est trés efficace en pratique méme si dans le pire des cas sa complexité en temps
n’est pas linéaire sur la longueur du texte a indexer (voir https://code.google.com/p/libdivsufsort/
wiki/SACA_Benchmarks pour une comparaison a jour du temps et de I'espace consommés pour
les principaux algorithmes des SA). Concernant le tri des valeurs de chaque intervalle de GkSA cor-
respondant a un Pj-facteur, I'algorithme du tri rapide (ou quicksort) est utilisé. Une construction
linéaire de la table GkIFA est possible en utilisant une table LCP (une table qui stocke la longueur
du plus long préfixe commun entre deux suffixes consécutifs dans |'ordre lexicographique). Cepen-
dant, la construction d’'une telle table n’est pas gratuite et nécessite 9m g octets en mémoire avec
I'algorithme de Manzini [Manzini, 2004].

Nous vous proposons deux versions des Gk arrays : une qui indexe seulement les reads de lon-
gueur fixe, puis une autre qui s’occupe des reads avec des longueurs variables. Dans la suite des
résultats, lorsque nous ne précisons rien, les Gk arrays se réferent a la premiere version. Pour la
deuxiéme version, nous utilisons Sux (http://sux.dsi.unimi.it/), une implantation de vecteur de bits

avec des opérations rank et select.

4.3 Description des méthodes alternatives aux Gk arrays

Les séquenceurs haut débit continuent de s’améliorer au cours du temps. Prendre en consi-
dération 'augmentation et la longueur des reads est un enjeu majeur dans le domaine de la bio-
informatique. Les Gk arrays proposent une solution évolutive pour faire de I'indexation de reads.
La plupart des structures existantes, compressées ou non, ne sont pas appropriées pour gérer des
grandes collections de reads. Notre approche se concentre sur ce point et nous cherchons a op-
timiser la consommation mémoire, le temps de construction, et enfin le temps de réponse aux
requétes. Nous comparons les Gk arrays a deux autres approches : une table des suffixes générali-
sée (gSA) et une table de hachage. Parmi les structures d’'indexation non compressées qui ont été
généralisées pour indexer un ensemble de textes, la gSA est réputée pour étre 'une des plus effi-
caces en mémoire, et sera préférée aux tables de hachage ou encore aux arbres des suffixes dans
d’autres contextes [Kurtz et al., 2004; Gusfield, 1997]. D’'un autre point de vue, 'optimisation des
moteurs de recherche sur internet a suscité le développement de tables de hachage performantes,
comme Google sparse hash (http://code.google.com/p/google-sparsehash) ou le module d’exten-
sion de SGI (http://www.sgi.com /tech /stl). Comparer ce type de tables aux Gk arrays nous a sem-
blé instructif et incontournable. Comme nous I'avons introduit dans la section 2.3.2 du chapitre 2,
les structures d’'indexations compressées permettent d’économiser de la mémoire, mais en contre-
partie le temps de construction de I'index et de calcul des requétes augmentent considérablement.
C’est pourquoi nous avons décidé de les exclure de nos comparaisons. En outre, la conception de
telles structures compressées qui seraient efficaces, a la fois en temps et en espace, demeure un
véritable défi : la compression des Gk arrays pourrait étre expérimentée.


https://code.google.com/p/libdivsufsort/wiki/SACA_Benchmarks
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4.3.1 Les tables des suffixes généralisées

Nous détaillons dans cette section une solution de table des suffixes généralisée (gSA) pour in-
dexer une collection de reads, ou ils ont tous la méme longueur, nous I'appelons les Gs arrays. Cette
table indexe le texte Cp représentant la concaténation de tous les reads. Pour que cette structure ré-
ponde au méme besoin que les Gk arrays, en plus de construire la gSA de Cg, nous devons aussi
construire la table inverse (ISA) et la table des plus longs préfixes communs (LCP) de Cg. La table
gSA est construite avec le méme algorithme que pour les Gk arrays (libdivsufsort). La table ISA est
construite a partir de gSA en une seule lecture, c’est-a-dire en O(mgq). Puis la table LCP est aussi
construite en temps linéaire en utilisant un algorithme performant [Kasai et al., 2001]. Les tables
sont créées dans cet ordre pour la création de la structure globale permettant de répondre aux re-
quétes des Gk arrays.

Dans les tables 4.3(a) et 4.3(b), nous comparons les complexités en temps et en espace des Gs
arrays et des Gk arrays. Ces deux structures commencent par construire gSA(Cg) qui est la phase
dominante de la complexité en temps avec une complexité de O(mq) : 'espace occupé pendant la
construction de la table gSA seule est 4.02mgq, alors que le temps requis pour la construire est 4mgq
[Puglisi et al., 2007]. Les trois derniéres colonnes des tables 4.3(a) et 4.3(b) montrent I’évolution de
la mémoire lors de 'accumulation des autres tables, qui sont nécessaires pour I'élaboration de la
structure finale. Nous avons aussi enregistré la mémoire réelle utilisée lors de la construction des
deux structures dans les figures 4.2(a) et 4.2(b). Les trois tables requises pour I'élaboration de Gs

arrays sont directement accumulées en mémoire alors que pour les Gk arrays :
1. la table GkSA remplace gSA(Cr) en mémoire et utilise seulement 4714,

2. latable GKIFA qui est I'inverse de GkSA (et non gSA(Cg)) prend le méme espace de 4114, et la
table GkCFA occupe 4(7 + 1) ou 7 est le nombre de Pg-facteurs distincts,

3. pour finir, la table GKCFPS remplace directement la table GkCFA et n'utilise donc aucun es-
pace supplémentaire.

Au total, les Gs arrays occupe 12mgq octets en mémoire alors que les Gk arrays occupe 8r1q +
4(7 + 1) octets (avec des entiers de 32-bits), ou i1 := m — k + 1 est plus petit que m. Sur une expé-
rience réelle, nous observons que les Gk arrays utilisent moins de mémoire en pratique que les Gs
arrays (voir figures 4.2(a) et 4.2(b)) et ce, méme en faisant varier la longueur des k-mers (voir fi-
gures 4.3(a), 4.2(a) et 4.2(b)). En fait, ce gain en mémoire dépend en grande partie des valeurs de k
et de g : plus k est petit et plus un k-mer va apparaitre plusieurs fois dans la collection des g-reads,
ainsi 4(7 + 1) <« 4mgq. En conséquence, plus 7 est plus petit que mgq, plus GKCFPS prendra moins
d’espace que la table LCP. Par ailleurs, lorsque k est grand 4(m—k+1)g < 4mgq et de ce fait GkSA et
GKIFA occupent moins d’espace que gSA et ISA. Finalement, dans la plupart des cas, les Gk arrays
permettent d’économiser au moins 12(k — 1) g octets par rapport aux Gs arrays.

Rappelons que la recherche dichotomique est une procédure standard pour rechercher un mot
dans un texte [Gusfield, 1997]. Alors, la localisation d’'un k-mer dans une collection de reads peut
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TABLE 4.3 : Comparaison des complexités entre la Gs arrays et les Gk arrays.
Temps de Mémoire Mémoire cumulée
Gs arrays | construction | gSA(Cr) | gSA | ISA LCP
O(mgq) 4.02mq | 4mq | 8mq | 12mgq
(@
Temps de Mémoire Mémoire cumulée
Gk arrays | construction | gSA(Cg) | GkSA | GkIFA & GkCFA GkCFPS
O(mgq) 4.02mq | 4mq | 8mq+4(f+1) | 8mg+4(F+1)
(b)
Gk arrays Gs arrays
Q1 | O(occ_Reads(f)) | O(q+ occ_Cr (f)
Q2 | O(occ_Reads(f)) | O(q+ occ_Cr (f)
Q3 | O(occ_Reads(f)) O(occ_Cr (f))
Q4 ol O(occ_Cr (f))
Q5 | O(occ_Reads(f)) | O(q+ occ_Cr (f)
Q6 | O(occ_Reads(f)) | O(q + occ_Cr (f))
Q7 | O(occ_Reads(f)) | O(q+ occ_Cr (f)

(c)

Une complexité est une expression qui évalue le temps de calcul et I'espace mémoire requis en fonction
d’'une donnée d’entrée. Les complexités en temps et en espace pour indexer g reads de longueur m qui ont
exactement 7 k-mers distincts sont données pour la Gs arrays d'un coté 4.3(a), et les Gk arrays de I'autre
4.3(b). Nous détaillons la mémoire utilisée au fur et a mesure de la construction des deux structures, en
commencant par la gSA(Cp) et apres les principales étapes de construction des algorithmes (la gSA, la ISA, et
la LCP sont construites dans 4.3(a) et la GkSA, GKIFA, et GkCFPS sont construites dans 4.3(b). Pour 4.3 nous
donnons les complexités en temps pour les requétes de Q1 a Q7 avec un k-mer dénoté par f. La procédure
pour gSA dépend de occ_Cpg (f) : le nombre d’occurrences de f dans le texte Cg. Alors que celle pour les Gk
arrays dépend de occ_Reads(f) : le nombre d’occurrences de f dans tous les reads (sans les chevauchements),
et nous savons que occ_Reads(f) < occ_Cg (f).

étre faite a I'aide d’'une recherche dichotomique, en O(k +loggm) dans le pire des cas pour Gs
arrays (en utilisant les tables gSA et LCP), puis en O(k x log gr1) dans le pire des cas pour Gk arrays
(en utilisant GkSA). Cependant, Manber et Myers [Manber et Myers, 1990] mentionnent dans leur
ouvrage qu’'une petite amélioration des algorithmes classiques (mémoriser la plus petite longueur
parmi tous les plus longs préfixes communs pour chaque sous ensemble, a gauche et a droite, de
la recherche par dichotomie) permet, en pratique, de faire la recherche du k-mer en O(k + log g1)
dans le pire des cas (voir aussi [Gusfield, 1997] Section 7.14.3 page 152).

Pour répondre aux différentes requétes, il est nécessaire de connaitre une occurrence d'un k-mer
(ou sa position) dans Cg. Du coup, si cette information n’est pas connue au préalable, il faut recher-
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FIGURE 4.2 : Evolution de la mémoire pendant la construc-

tion de la Gs arrays et des Gk arrays.
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Nous pouvons voir sur ce graphique la mémoire réelle utilisée pendant
la construction de Gs arrays en 4.2(a) et des Gk arrays en 4.2(b) lorsque
nous indexons 15 millions de reads de longueur 75 pb avec des k-mers

de longueur k = 25.
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cher le k-mer dans Cr. Or, d’aprés le paragraphe précédent, une telle recherche est similaire dans
les deux structures de données Gs arrays et Gk arrays.

Algorithme 6 : Q1 (Indy(f)) for Gs arrays.

Data: f € 5, j € Pyos such that Crlj..j+k—1] = f
Result : Indy.(f)

1 begin
2 Indy — empty set;
3 Initialize the whole bit vector, D, to zero;
4 i — ISA[j];// starting position of f occurrences in SA
5 repeat
6 if (SA[i] mod m) < 1 then

// the occurrence position does not overlap two reads
7 readlndex — |SA[i]/m];
8 if D[readIndex] # 1 then

// we have not found an occurrence in this read yet

9 Add readIndex to Ind;
10 DlreadIndex] «— 1;
11 i—i+1;
12 until (i = gm) or (LCP[SA[i], SA[i + 1]] < k) ;
13 return (Ind,);
14 end

Cependant, bien que nous considérons la méme entrée (c’est-a-dire une position j d'une oc-
currence d'un k-mer dans un read), la procédure pour répondre aux requétes differe entre les deux
structures Gs arrays et Gk arrays,. Pour les Gs arrays, puisque les positions des k-mers de Cr sont
stockées dans gSA, nous devons filtrer toutes celles qui correspondent a un chevauchement entre
deux reads pour ne conserver que les P-positions (voir ligne 6 de I'algorithme 6 ol1'on vérifie bien
que i corresponde a un k-mer sans chevauchement). Alors que pour les Gk arrays, les k-mers che-
vauchants ne sont pas enregistrés, nous obtenons donc directement une position valide. De plus,
pour répondre aux requétes Q1 et Q2, les Gs arrays telles qu’elles se présentent ne le permet pas : il
faut identifier les k-mers qui sont dupliqués dans un seul read afin de ne les compter qu'une seule
fois. Pour ce faire, nous devons utiliser un vecteur binaire B de g bits (un bit par read). Ainsi, lors
du premier passage du k-mer dans un read, le bit du vecteur correspondant a la position du read
passe a 1, puis au deuxieme passage le bit sera déja a 1 ce qui nous permet de savoir que le read a
déja été comptabilisé (ligne 8 et 10 de ’algorithme 6).

Supposons que nous voulons interroger un k-mer f représenté par j :la position de I'une de ces
occurrences dans Cg. Nous appelons occ_Cpg (f) le nombre d’occurrences de f dans Cg, y compris
celles qui chevauchent deux reads (c’est-a-dire les non-P-positions), et appelons occ_Reads(f) le
nombre de ses occurrences qui sont totalement incluses dans les reads (c’est-a-dire les P-positions).
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Pour Q1/Q2, Q5-Q7, nous obtenons avec les Gs arrays une complexité de O(q + occ_Cpg (f)) parce
que d’'un co6té il faut initialiser le vecteur B de taille g et de I'autre scanner toutes les occurrences
occ_Cr (f). Alors qu’avec les Gk arrays la complexité dépend linéairement de occ_Reads(f) et nous
savons que occ_Reads(f) < occ_Cr (f). Pour Q3/Q4, il n'y a pas besoin du vecteur B pour les Gs
arrays, alors la complexité est O(occ_Cp (f)) parce qu’il scanne les positions dans gSA en utilisant
les tables ISA et LCP. Néanmoins, les Gk arrays offrent une complexité de O(occ_Reads(f)) pour Q3
et O(1) pour Q4. Nous résumons toutes les complexités en temps des requétes dans la TABLE 4.3.

4.3.2 Les tables de hachage

Une solution alternative aux Gs arrays et aux Gk arrays est d’'indexer tous les k-mers dans une
table de hachage et de leur associer la liste des (reads, positions) dans lesquels ils apparaissent.
Cette liste contient donc des paires d’entiers : 'index (ou numéro) du read dans la collection, et la
position du début du k-mer dans ce méme read. L'index du read peut étre enregistré dans un entier
de 32 bits alors qu'un entier de 16 bits suffit pour enregistrer la position du k-mer dans le read.
Dans une telle structure, il n'y a pas de texte Cg a stocker. Le nombre d’entrées de table de hachage
correspond au nombre de k-mers distincts dans la collection de reads, c’est-a-dire notre parameétre
7. Généralement, 7 est petit comparé aux 4% k-mers qui peuvent étre théoriquement distincts, pour
des valeurs de k dans l'intervalle [15,60[. Par conséquent, une table de hachage pour indexer des
k-mers n’est pas dense (7 <« 4k,

Nous avons essayé plusieurs implantations parmi I'état de ’art des tables de hachage : Google
sparse hash, Google dense hash et ]'extension SGI de la librairie standard de C++ (appelée SGI hash
map). Des expériences préliminaires ont montré que la Google sparse hash requiert plus de temps
pour se construire que la SGI hash map mais en contrepartie elle occupe moins d’espace en mé-
moire. Pour indexer 20 millions de reads de longueur 75 pb, Google sparse hash ' occupe qu'un tiers
de la mémoire que SGI hash map utilise pour indexer cette quantité mais elle a besoin de quatre
fois plus de temps pour se construire. Quant a la Google dense hash, elle occupe deux fois plus de
mémoire que la SGI hash map pour un temps de construction similaire. Finalement, la SGI hash
map semble étre le meilleur compromis en terme de mémoire occupée et de temps de construc-
tion comparée aux propositions de Google. C’est pourquoi, nous avons choisila SGI hash pour se

comparer aux Gk arrays.

4.4 Comparaisons des structures de données

4.4.1 Ladescription des expériences

Nous avons expérimenté les différentes structures d’indexation sur trois ensembles de don-

nées:
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1. Une collection de 40 millions de reads de longueur 75 pb de type RNA-Seq de la techno-
logie Illumina® provenant d'une lignée K562 du génome humain. Les données sont dis-
ponibles sur RGASP (numéro d’accession GM12878 sur www.sanger.ac.uk/PostGenomics/
encode/RGASP.html avec la permission de B. Wold).

2. Une collection de 2.8 millions de reads génomique de la technologie Roche 454® avec des
longueurs comprises entre [40,3000] pb et une longueur moyenne de 523 pb. Ils ont été sé-
quencés par la plate-forme Roche 454® GS FLX avec la chimie Titanium pour le projet du
génome du Khoisan [Schuster et al., 2010].

3. Comme des reads de longueur fixe et aussi longue ne sont pas encore disponibles, nous avons
découpé/sélectionné des reads de 150 pb du Khoisan de la collection précédente pour ainsi
obtenir une collection de 25 millions de reads de longueur 150 pb (une telle collection sera
bientdt générée par les plates-formes de séquencage a haut débit).

Si nous résumons, pour le premier et troisieme ensembles de données, les reads sont de longueur
fixe, alors que pour le second, les reads sont de longueur variable. Toutes les expériences ci-dessous
ont été faites sur un Intel Xeon 2.27 GHz équipé avec 48 GO de RAM, et les programmes sont lancés
sur un Linux 2.6.18 et compilés avec la version 3.4.6 de gcc avec les options -02 -funroll-loops.

4.4.2 Les comparaisons expérimentales

Lutilisation de structures d’indexation pour les reads souléve trois questions : quelles sont les
ressources matérielles nécessaires pour les gérer 2 Est-ce qu’elles sont évolutives 2 A quelle vitesse
peuvent-elles répondre a un grand nombre de requétes ? Ostensiblement, les ressources requises
vont dépendre du nombre de reads (parametre q) et de lalongueur des k-mers (parametre k). Nous
comparons les Gk arrays aux deux autres structures détaillées dans la section 4.3 : une table de
hachage (SGI hash), une table des suffixes généralisée (Gs arrays), et notre structure d’'indexation
(Gk arrays).

4.4.2.1 FEvolutivité

Nous commencons par mesurer le temps de construction et la mémoire utilisée par les trois
structures de données en faisant varier le nombre de reads et lalongueur des k-mers. La figure 4.3(a)
illustre la mémoire maximale utilisée sur ’ensemble de données K562. A cette échelle, 1a valeur de
kn’ad’influence en mémoire que sur les tables de hachage (pas de différences visibles sur le graphe
entre les valeurs de k pour les Gs arrays oules Gk arrays). En outre, les structures sont classées dans
cet ordre croissant en terme de mémoire utilisée (de la moins a la plus gourmande) : les Gk arrays,
les Gs arrays et 1a SGI hash. Cet ordre reste le méme quel que soit le nombre de reads a indexer.
Par exemple, pour k = 20, les Gk arrays utilisent 10 GO de mémoire, les Gs arrays en occupent 20
GO, puis la SGI hash en consomme 44 GO. D’ailleurs, les écarts entre les différentes structures ont
tendance a augmenter avec le nombre de reads et pour n'importe quelle valeur de g, la SGI hash est
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au moins deux fois plus gourmande que les Gs arrays qui ont une consommation en mémoire 70%
supérieure a celle des Gk arrays. Avec 25 millions de readsla SGI hash sature, puis avec 30 millions
de reads c’est les Gs arrays qui saturent alors que les Gk arrays constituent la seule solution capable
d’indexer la collection entiere des 40 millions de reads sur le méme ordinateur. Notons que dans les
deux cas, les implantations de 64 bits des Gs arrays et des Gk arrays ont été utilisées pour pouvoir
indexer les 40 millions de reads. Pour la collection entiére, les Gk arrays ont besoin d’au minimum
36 GO de mémoire (k = 30) et au maximum 43 GO (k = 15).

FIGURE 4.3 : Mémoire et temps de construction pour la Gs arrays, les Gk arrays etla SGI hash pour
des reads de type RNA-Seq.
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Les données de RNA-Seq K562 sont utilisées dans cette expérience, en faisant varier le nombre de reads de 5 millions a
25 millions. La longueur des k-mers varie quant a elle de 15 a 30. Pour les Gs arrays (gSA), les points ont été décalés sur la
gauche et pour la SGI hash (HT), les points ont été décalés sur la droite pour faciliter la lecture. (a) La mémoire maximale
utilisée pour la construction de la structure et les requétes. Les barres d’erreur représentent ’espace consommée en
fonction des valeurs de k. (b) Le temps de construction mesuré pour les trois structures correspond au pic de mémoire
sur le graphique. Les différents niveaux de gris illustrent les différentes valeurs de k.

Pour les trois structures, le temps de construction augmente de facon linéaire avec le nombre
de reads comme nous pouvons le voir dans la figure 4.3(b). Les temps sont similaires pour les Gs
arrays et les Gk arrays, quelles que soient les valeurs de k, par exemple elles mettent < 1000 s. a se
construire pour 25 millions de reads. En revanche, I'influence de k est nettement plus visible pour
20 millions de reads pour la SGI hash : son temps de construction diminue avec k parce que le
parametre 7 diminue aussi (pour un nombre de reads donné). Néanmoins, autant qu’elles puissent
tenir en mémoire, les trois structures nous offrent un temps de construction relativement rapide et
quasiment équivalent.
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FIGURE 4.4 : Comparaison des deux versions des Gk arrays: longueurs fixes et longueurs variables.
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Expériences sur une portion des données du Khoisan Roche 454® (reads de longueurs 150 pb) avec les Gk arrays (fixed-
length reads et variable-length reads). (a) La mémoire maximale utilisée pour chaque structure en faisant varier le
nombre de reads a indexer et la valeur de k (les barres d’erreur représentent I’espace consommeée en fonction des valeurs
de k). (b) Le temps de construction mesuré pour les deux structures correspond au pic de mémoire sur le graphique
(les différents niveaux de gris illustrent les différentes valeurs de k). (c) Le temps moyen de calcul des requétes pour une
collection de 13,000,000 reads en fonction des valeurs de k.

Maintenant, nous voulons examiner le comportement des Gk arrays sur des reads plus longs,
150 pb, d'un co6té lorsque 'option pour les reads a longueur variable est activée, et de I'autre c6té
lorsqu’elle ne l'est pas. La figure 4.4(a) illustre la mémoire consommée et la figure 4.4(b) enregistre
le temps de construction pour les deux options.

D’apres la figure 4.4(a) I'ajout supplémentaire d'un vecteur de bits explique la petite différence
de mémoire entre les deux méthodes, ce qui nous permet de constater que le vecteur n’est pas
consommateur de mémoire. Par exemple, pour 13 millions de reads la différence est, au plus, de
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300 MO. Dans la figure 4.4(b), nous nous apercevons que l'implantation pour les reads a longueurs
variables devient plus lente lorsque le nombre de reads augmente, comparée a celle pour les lon-
gueurs fixes. Bien que la complexité théorique pour les opérations rank et select soit en temps
constant, cette derniere constatation montre que la complexité en pratique dépend de la longueur
du vecteur de bits. Toutefois, le temps de construction est malgré tout raisonnable pour la version
des longueurs variables.

FIGURE 4.5 : Comparaison de la SGI hash avec les Gk arrays a longueurs variables.
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Expériences sur les données du Khoisan Roche 454® (reads a longueurs variables) avec les SGI hash et les Gk arrays
(variable-length reads). (a) La mémoire maximale utilisée pour chaque structure en faisant varier le nombre de reads a
indexer et la valeur de k (les barres d’erreur représentent 1’espace consommeée en fonction des valeurs de k). (b) Le temps
de construction mesuré pour les deux structures correspond au pic de mémoire sur le graphique (les différents niveaux
de gris illustrent les différentes valeurs de k). (c) Le temps moyen de calcul des requétes pour une collection de 600,000
reads en fonction des valeurs de k.
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Les figures 4.5(a) et 4.5(b) exposent I'espace et le temps mesurés pour la SGI hash et les Gk
arrays (avec I’option activée pour les longueurs variables) sur les données Roche 454® de Khoisan.
Les Gs arrays n’ont pas de version pour les longueurs variables; notons que le cofit relatif supplé-
mentaire serait similaire a celui observé sur les Gk arrays entre longueurs fixes et variables. Nous
observons dans la figure 4.5(b) que les Gk arrays ont besoin de 470 s. pour se construire contre
428 s. pour la SGI hash pour un million de reads a indexer. En outre, pour ce temps similaire, la
SGI hash consomme 8 fois plus de mémoire (46 GO contre 5.5 pour les Gk arrays). Cette différence
a tendance a augmenter considérablement avec le nombre de reads. Cependant, au dessus de un
million, la SGI hash dépasse la capacité mémoire de I'ordinateur (48 GO), alors que pour les Gk ar-
rays, nous indexons la collection compléete de 2.8 millions de reads pour une consommation < 15.6
GO sur la méme machine.

La table de hachage semble nettement plus consommatrice sur les données Khoisan que sur les
données k562. La nature des données peut expliquer cette différence : les séquenceurs Roche 454®
offrent une moins bonne profondeur de séquencage que ceux d’Illumina®, par conséquent le
nombre de k-mers distincts (notre parametre 7) dans les reads est significativement plus grand
avec les données de Khoisan.

4.4.2.2 Laréponse aux requétes

Nous mesurons le temps moyen requis pour un ensemble de 100,000 requétes aléatoires de
types Q1, Q2, Q3 et Q4 (les requétes Q1-Q7 n'étant que des légeres variantes de Q1-Q3, nous ne les
traitons pas).

La figure 4.4.2.2 montre pour chaque structure comment le temps moyen varie avec le nombre
de reads (q) etlalongueur des k-mers (k) sur la collection K562. Nous constatons que l'influence de
g est similaire pour toutes les structures, et qui, de plus, est petite comparée aux différences obser-
vées. Plus généralement, les Gs arrays mettent toujours plus de temps que la SGI hash quel que soit
le type de la requéte, puis ils sont aussi plus longs que les Gk arrays pour Q1, Q2 et Q4, et avec un
temps similaire pour Q3. Lordre entre les Gk arrays etla SGI hash dépend du type de la requéte : ils
sont aussi rapides pour Q1, la SGI hash est quelque peu plus rapide pour Q2, clairement meilleure
pour Q3, mais elle est a 'inverse nettement moins rapide que les Gk arrays pour Q4. Quoiqu’il en
soit, pour ces deux structures, le temps moyen de réponse est de 'ordre de 10 microsecondes pour
Q1,Q2 et Q3 et autour de 0.1 microseconde pour Q4 avec les Gk arrays, ce qui reste trés raisonnable
en pratique.

Ensuite, pour notre comparaison des Gk arrays entre la version a longueurs fixes et celle a lon-
gueurs variables, nous constatons que la deuxieme répond plus lentement aux requétes (jusqu'a 7
fois) quand k est petit, c’est-a-dire quand le nombre d’occurrences des k-mers est grand. Avec une
plus grande valeur de k, le temps de requéte diminue jusqu’a ne devenir que 3 voire 2 fois plus lente
que pour la version standard des Gk arrays.

Avec des reads de longueurs variables (FIGURE 4.5(c)) le temps de requéte reste raisonnable en
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FIGURE 4.6 : Comparaison des temps de requétes entre les Gk arrays, les Gs arrays et la SGI hash
pour des reads de type RNA-Seq.
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Calcul des temps de requétes de type Q1/Q2/Q3/Q4 sur les données de K562 Illumina® (reads de longueurs 75 pb).
Les points représentent le temps moyen us sur les mémes 100,000 requétes lancées sur une question donnée (Q1, Q2,
Q3, ou Q4). Dans tous les cas, le temps de réponse diminue lorsque la valeur k augmente, c’est-a-dire qu'il y a moins
d’occurrences dans les reads d'un 30-mer que d'un 15-mer. Les Gk arrays sont toujours plus rapides que les Gs arrays;
d’ailleurs ils calculent Q4 en temps constant.

pratique, mais la SGI hash répond plus rapidement que les Gk arrays, avec un facteur qui varie
entre 1 et 32 fois en fonction de la requéte.

En résumé, dans toutes les conditions, les Gk arrays ont un temps de construction qui est équi-
valent aux Gs arrays mais aussi a la SGI hash. De plus, toujours en se comparant aux autres struc-
tures, les Gk arrays offrent un temps de réponse raisonnable aux requétes quelles que soient les
circonstances. En revanche, ils surclassent leurs deux concurrents en terme de mémoire consom-
mée, cela constitue un atout réel pour traiter les millions de données du haut débit.
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4.5 Conclusion et discussions

Les SHD sont devenus incontournables pour répondre aux probléemes génomiques et trans-
criptomiques actuels. Cependant, de part leur quantité et leur complexité, I’exploitation des reads
reste encore un défi pour les biologistes et les bioinformaticiens. Une telle investigation devient
abordable a partir du moment ot les données sont déja bien organisées, a I'aide d’'une structure
d’indexation par exemple. Cette derniére, appelée aussi index est une structure de données qui, un
peu comme un annuaire, permet de trouver facilement les informations qui nous intéressent. Dans
le contexte des reads, indexer la position des k-mers (pour une valeur de k) de tous les reads d'une
maniere structurée est une facon de minimiser I'usage de la mémoire. Avec une telle structure, pour
retrouver tous les reads qui sont liés a un k-mer donné, il suffit de chercher le k-mer dans I'index
et de lister tous les reads qui lui sont associés. Nous n’avons pas besoin de parcourir tous les reads,
puis de vérifier qu'ils partagent le k-mer recherché, ce qu’on ferait si les données n’étaient pas orga-
nisées. En d’autres termes, en indexant les reads, nous factorisons le résultat lors d'une quelconque
recherche (par requéte), ce qui nous permet de gagner un temps précieux, a condition que I'index
construit puisse tenir en mémoire.

Notre principale contribution est de créer une telle structure d’indexation pour une grande
collection de reads : les Gk arrays. La structure se construit rapidement et consomme moins de
mémoire que les solutions alternatives : 40 millions de reads indexés avec les Gk arrays contre 20
millions avec des tables de hachages pour la méme quantité de mémoire disponible (48 GO). La
mémoire est la limite pour ce genre d’applications en pratique.

4.5.1 Les Gk arrays, meilleurs que les structures actuelles

Tout en étant aussi efficace, au point de vue du temps de calcul, que la SGI hash, seuls les
Gk arrays sont capables d’'indexer une collection compléte avec un nombre gigantesque de reads
(comme 'ensemble de données K562 décrit dans la section 4.4.1) avec les machines de calcul ac-
tuelles. De plus, notre structure reste rapide, quelle que soit la taille du k-mer utilisé (valeur du
parametre k). Nous avons aussi montré que les Gk arrays sont plus rapides et moins consomma-
teurs que les Gs arrays, I'autre structure alternative.

Pour la technologie Roche 454® qui produit des reads a longueurs variables, les Gk arrays
semblent aussi mieux s’adapter. Ils indexent une collection compléte de reads de type 454 en uti-
lisant moins de 16 GO en mémoire alors que la SGI hash ne peut indexer qu'une sous partie de 1
million de reads pour les 48 GO disponibles sur la machine.

4.5.2 Les Gk arrays: une structure versatile

En plus d’étre adaptés pour plusieurs types de technologie, les Gk arrays permettent de ré-
pondre efficacement a plusieurs types de requétes. Dans un contexte d’assemblage, la structure
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peut lister 'ensemble des reads qui partagent un méme k-mer, ainsi que la position de 'occurrence
dans chaque reads. Dans un contexte de quantification, la structure peut donner quasi instantané-
ment le nombre de reads qui partagent un k-mer, ce qui est important lorsqu’on veut mesurer le
taux d’expression d'un transcrit dans une cellule, par exemple. Les Gk arrays peuvent étre utilisés
pour des reads génomiques (assemblage, recherche de marqueurs génomiques) mais aussi pour
des techniques transcriptomiques de type RNA-Seq. Notre structure est donc versatile et permet de
gérer des grandes quantités de reads. Ces deux points sont importants car ils nous ouvrent la possi-
bilité d’envisager une multitude d’applications biologiques dont quelques unes sont mentionnées
en introduction de ce chapitre.

Nous avons développé les Gk arrays dans une librairie C++ qui contient trés peu de parametres
(klalongueur des k-mers, g le nombre de reads). Cette librairie ne constitue pas, en effet, unlogiciel
a part entiére, nous 1'avons plutét concue comme une structure sous-jacente dans I'optique de
I'intégrer facilement a d’autres logiciels. D’ailleurs dans le chapitre 5, nous utilisons les Gk arrays
dans le logiciel CRAC par le biais de cette librairie.

4.5.3 Les limites et les éventuelles perspectives

Les Gk arrays constituent une solution appropriée pour faire de I'indexation de reads mais
nous pouvons néanmoins envisager plusieurs perspectives. L'indexation de k-mers approchés ou
de graines espacées permettrait d’autoriser encore plus de types de requétes, mais il faut mener
une étude complexe pour que cette amélioration ne cotte pas trop de temps et d’espace supplé-
mentaires. L'élaboration d'un algorithme dynamique pour la construction des Gk arrays pourrait
aussi augmenter le panel d’applications. Cependant, notre plus grande perspective est de proposer
une version compressée des Gk arrays en ne conservant, par exemple, qu'un échantillon des posi-
tions et en recalculant les autres a la volée, comme cela a déja pu étre fait avec la transformée de
Burrows Wheeler [Ferragina et Manzini, 2000]. Cette amélioration permettrait de gérer les futures
collections de reads (encore plus grandes) mais surtout de permettre a tout utilisateur d’utiliser les
Gk arrays sur son ordinateur personnel.

Ce travail a fait I'objet d'une publication dans BMC Bioinformatics en 2011 [Philippe et al,
2011].






CHAPITRE

Dans ce chapitre, nous proposons un nouvel algorithme d’analyse de reads, nommé CRAC.
Ce dernier est spécialisé dans le traitement des données transcriptomiques de type RNA-Seq.
Il est capable de détecter et de classer le maximum des informations présentes dans les reads
telles que des jonctions d'épissage, des erreurs de séquences, des SNV, des indels ou encore des
chimeéres. Il a l'avantage d’intégrer son propre algorithme de positionnement lors de l'analyse
plutot que de combiner une phase de mapping avec un outil et une phase d'analyse avec un
autre outil. Notre logiciel peut étre aussi bien utilisé comme un simple outil demapping ou plus
précisément dans la recherche d'un phénomeéne biologique précis. Nous verrons que CRAC est
un outil tres spécifique qui est notamment capable de détecter le point de cassure des chimeres

Algorithme spécialisé dans le
traitement du RNA-Seq : CRAC

dans une expérience de single-reads.
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Lanalyse des reads est le procédé qui consiste a répertorier toutes les informations contenues
dans les reads par rapport a un génome de référence comme les mutations (SNV, indels, etc) ou
les jonctions d’épissage (épissages classiques, variants alternatifs, chimeres, etc). Pour analyser
une collection de reads sur un génome de référence, la plupart des analyses commence par une
premiere étape de mapping (voir section 2.4 du chapitre 2). Actuellement, le RNA-Seq pose un
grand probléme a ces outils car les meilleurs ne vont tolérer que des indels plus ou moins longs,
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mais jamais de la taille d'un intron (= 5 kpb pour le génome humain en moyenne [Sakharkar et al.,
2004]). De ce fait, beaucoup de reads d'une expérience RNA-Seq ne seront pas localisés, comme
ceux qui chevauchent une jonction d’épissage (classique ou chimérique) ou encore les reads qui
contiennent un morceau de séquence artefactuelle. Or, la capacité a déterminer des causes biolo-
giques dépend directement de la puissance du mapping dans ce type d’approche. Pour la détection
des SNV par exemple, les reads qui ne sont pas localisés ne sont pas pris en compte [Li et al., 2009a]
(ce qui sera certainement le cas des reads qui contiennent a la fois une jonction d’épissage et un
SNV).

Le fait de séparer la phase de mapping de la phase d’analyse rend le processus plus long et plus
complexe. Plus long, parce que les reads sont traités une premiere fois avec les outils de mapping
et une seconde fois avec les outils d’analyse. Plus complexe, parce que les outils de mapping pos-
sedent des parametres intrinseques qui dépendent de la nature des reads (courts ou longs, avec
ou sans indels, etc) et peuvent engendrer des artefacts que les outils d’analyse ne prennent pas en
considération. D’ailleurs, ils possédent aussi leurs propres parameétres qui ne sont pas forcément
compatibles avec tous les outils de mapping.

Cette maniere de séparer 'analyse du mapping semble donc ne pas étre la meilleure solution.
Par exemple, prenons les outils de splicing (voir section 2.6.1 du chapitre 2) qui procedent en deux
étapes : i/ localisation avec un outil de mapping; ii/ détection des jonctions a partir des reads qui
ne sont pas localisés [Langmead et al., 2009; Wang et al., 2010]. D'un c6té, Bowtie va localiser des
reads contenant des jonctions alors qu'il ne le devrait pas, et de I'autre il ne va pas localiser des
reads (s'ils contiennent un indel par exemple) alors qu'il le devrait. Dans les deux cas, cela influe
dans la détection des jonctions [Garber et al, 2011]. Un autre exemple, les outils pour détecter
les SNV ou d’autres mutations courtes de type biologique, procedent aussi en plusieurs étapes : i/
localisation avec un outil de mapping;ii/ identification des substitutions et des indels ; iii/ analyses
des mutations identifiées en ii/. En conséquence, lorsque l'identification est erronée, 'analyse des
mutations devient confuse [Li, 2011].

En bref, les méthodes actuelles d’analyse de reads requierent souvent plusieurs étapes, en
commencant par un processus de mapping qui autorise souvent quelques substitutions et in-
dels dans l'alignement entre reads et génome. Manifestement, ces parametres sont adaptés aux
courtes séquences génomiques mais beaucoup moins aux séquences transcriptomiques (courtes
ou longues). Lenchainement des étapes de maniere indépendante engendre une perte du controle
sur la probabilité de trouver ou non une prédiction fiable [Trapnell et Salzberg, 2009]. En conclu-
sion, une intégration de la phase de mapping aux phases d’analyses, devrait augmenter les chances
d’étre plus spécifique.

Un autre aspect treés ouvert dans 'étude du RNA-Seq est la détection des chimeres (voir sec-
tion 2.6.2 du chapitre 2). Algorithmiquement, les méthodes pour identifier les jonctions chimé-
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riques sont complexes, tant les formes chimériques sont diverses et les connaissances sur le sujet,
faibles. En conséquence, malgré quelques approches sur des données de RNA-Seq pairé (paired
reads) [Li et al., 2011; Sboner et al., 2010] ou sur du single reads, en croisant des données géno-
miques et transcriptomiques de la méme lignée cellulaire [McPherson et al., 2011], tres peu d’outils
sont capables d’identifier précisément la globalité des chiméres d'une expérience et encore moins
leur point de cassure. De plus, le manque de connaissances biologiques sur le sujet fait que trés peu
de chimeres sont a ce jour caractérisées.

5.1 Description de notre approche

Les SHD produisent des millions, voire des milliards de reads. La comparaison de tels ensembles
de données avec un génome complet exige I'élaboration de structures spécifiques (voir chapitre 4).
D’autre part, les séquences devenant de plus en plus longues (= 100 bp actuellement) et contenant
toujours des erreurs [Dohm et al., 2008b], il est avantageux de considérer tous les mots de longueur
k d’'une séquence (ou k-mer, k = 22pb pour des données humaines [Philippe et al., 2009]) puis de
les positionner un par un sur le génome (voir chapitre 3).

Notre outil, nommé CRAC, se base sur une double indexation qui permet de calculer en temps
minimal, d’'une part le niveau de couverture de chacun des k-mers, d’autre part les positions
dans le génome ou ils apparaissent. Pour indexer tous les k-mers d'une collection de reads, nous
utilisons les Gk arrays [Philippe et al., 2011]. Quant a 'indexation du génome, nous utilisons une
structure compressée qui offre une solution rapide, économique et efficace pour localiser des
k-mers sur un génome [Mdkinen et Navarro, 2005].

Cette nouvelle facon de faire du mapping est le principal point fort de I'algorithme de CRAC.
Plutot que de trouver la localisation génomique d’origine de chaque read, puis de regrouper tous
les alignements dans une étape d’analyse, nous intégrons directement le mapping dans I'analyse
biologique avec d'un c6té, un alignement local des k-mers et de I'autre, la couverture de chacun
parmi les reads. Cette analyse dynamique qui combine les deux informations le long de chaque read
forme donc I'originalité de notre approche et permet ainsi d’'inférer de nombreuses informations,
telles que les positions d’erreurs de séquencage ou les mutations biologiques (SNP, indels, etc). De
plus, notre approche permet aussi de détecter les différentes formes de jonctions d’épissage (exons
d’'un méme gene ou de génes distincts) et donc les bords de celles-ci, et par extension la jonction
produite par des chimeres. Dans la figure 2.3 du chapitre 2, nous avons situé CRAC par rapport aux
autres outils de mapping.
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5.2 PLalgorithme de CRAC

CRAC est un programme qui analyse exclusivement des reads sur un génome de référence et
n’utilise aucune information sur les annotations des genes ou des transcrits. Rappelons que I'ana-
lyse de reads est requise pour détecter différents aspects biologiques, et ce dans plusieurs domaines
comme la recherche de SNP ou encore la détection des réarrangements chromosomiques sur un
génome.

5.2.1 Vue d’ensemble

Lalgorithme principal de CRAC est centré sur deux propriétés fondamentales :

P1 Pour un génome d’'une certaine longueur, il existe une longueur minimale et suffisante pour
localiser des reads de maniere unique sur le génome sans ambiguité. Cette longueur, dénotée
k, peut étre calculée rapidement [Philippe et al., 2009] (voir chapitre 3). En fait, tous les k-
mers d'un read de longueur m (m > k) peuvent étre utilisés a bon escient dans une procédure
de mapping.

P2 Dans une expérience RNA-Seq, les reads sont produits au hasard sur toute la largeur des
transcrits. Par conséquent, plusieurs reads peuvent se chevaucher au méme endroit sur une
molécule. Ensuite, en procédant a un mapping de k-mers (de type P1), les reads affectés
par une cause biologique (SNP, jonction d’épissage, indel, chimere, etc) ou une erreur de sé-
quence ne verront pas tous leurs k-mers se localiser de facon exacte sur le génome de réfé-
rence. Néanmoins, si un read est affecté par une cause biologique alors ses k-mers contenant
la cause biologique, c’est-a-dire ceux qui ne se localisent pas sur le génome, seront conservés
(de la méme facon que les autres k-mers qui se localisent) parmi les reads qui chevauchent
la méme région du transcrit. Au contraire, si un read est affecté par une erreur de séquence
alors ses k-mers contenant I’erreur ne seront pas conservés (ou tres faiblement) car il est tres
peu probable qu’une erreur se reproduise au méme endroit sur d’autre reads.

En définitive, I'axiome principal de l'algorithme est d’étudier les k-mers de chaque read.
Afin d’établir ce processus dans les meilleures conditions possibles, I'’ensemble des k-mers
de tous les reads sont indexés dans les Gk arrays [Philippe et al, 2011] (voir chapitre 4).
Cette structure de données offre un bon compromis en espace mémoire et en temps de cal-
cul. Elle organise les k-mers de facon a pouvoir les interroger et les relier facilement entre
eux : par exemple, étant donné un k-mer, nous pouvons savoir dans combien de reads diffé-
rents il est présent, ce qui nous permet de répondre aux besoins de P2. Ensuite, CRAC loca-
lise chaque k-mer sur le génome de maniere exacte comme l'indique P1. Pour réaliser un tel
mapping, nous utilisons un FM-index basé sur 'implantation de Veli Mdkinen et R. Gonzélez
(http://pizzachili.dcc.uchile.cl/indexes/Succinct_Suffix_Array/) [Mékinen et Navarro, 2005]. Nous
avons construit cet FM-index a l'aide d'une transformée de Burrows-Wheeler que nous avons
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développée en utilisant 'algorithme de [Karkkdinen, 2007]. D’ailleurs ce type d'index compressé a
déja été utilisé pour faire de la localisation de courtes séquences sur un génome, notamment avec
les logiciels bowtie, bwa et SOAP-v2 [Langmead et al., 2009; Li et Durbin, 2009; Li et al., 2009b].
Cependant, malgré leur efficacité en termes de temps de calcul et de capacité de prédiction, ces
différents outils ont des faiblesses (ils ne tolerent qu'un petit nombre de substitutions, ne savent
pas gérer les longs indels). Ces restrictions deviennent problématiques a cause de I'évolution des
technologies de SHD (reads plus longs et en plus grande quantité) mais aussi a cause des ap-
proches transcriptomiques telles que le RNA-Seq (voir section 2.4.3 du chapitre 2). Notre but est
donc d’utiliser la puissance du FM-index sans étre atteint par les méme limites que les autres outils
de mapping (en supposant que I'on puisse considérer notre approche comme du mapping). Pour
y parvenir, nous procédons différemment : nous concevons un algorithme a I’aide de cette double
indexation (Gk arrays et FM-index) afin de récupérer dynamiquement les informations contenues
dans les reads et le génome, et ainsi intégrer une phase de mapping a des analyses biologiques
sous-jacentes telles que la détection des mutations ponctuelles (SNV, indels courts), la distinction

des erreurs de séquences ou encore la détection des jonctions d’épissage (P1 + P2).

Avant de rentrer plus en détail dans ’algorithme, mettons I’accent sur un point critique de notre
approche : les k-mers qui ne sont pas localisés au bon endroit sur le génome. Ces fausses localisa-
tions existent et la proportion varie en fonction de k [Philippe ef al., 2009]. En outre, pour garder un
maximum d’informations, il faut choisir une longueur de k raisonnablement petite quitte a tolérer
un petit pourcentage de fausses localisations (voir chapitre 3). Ces derniéres perturbent certains as-
pects de nos méthodes, notamment lors de la détection des chimeéres. C’est pourquoi, dans le but
de faciliter la compréhension, nous supposerons dans un premier temps qu’il n'y a aucune fausse
localisation, puis nous reviendrons sur ce point en section 5.2.6.

5.2.2 Formalisation de I'algorithme

Rappelons que nous voulons faire de I'analyse de reads, en intégrant la phase de mapping, a
partir d'une approche sur des k-mers. Pour mener ce travail, nous utilisons deux structures d’in-
dexation : Gk arrays et FM-index.

Nous prenons en entrée une collection de reads d'une expérience de SHD. Lalgorithme de
CRAC interroge un par un les reads de la collection.
Soit r un read de longueur m, k un entier et G un génome de longueur n. Par définition, ce read
contient un nombre de k-mers égal a m — k+ 1 . Considérons toutes les positions i du début de
ses k-mers, avec 0 < i < m— k + 1, puis notons f(i) le k-mer en position i dans le read. Ensuite,
nous analysons chaque f(i) du read pour tout 0 < i < m—k+1 a 'aide des deux index, puis les
informations suivantes sont enregistrées :
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1. L'ensemble des localisations de f (i) sur le génome de référence;
2. le nombre total de localisations de f (i) ;

3. lenombredereads quipartagent f (i) (requéte Q2 des Gk arrays (section 4.1.1 du chapitre 4)).

Par souci de clarté, nous commencons par introduire quelques définitions qui seront essen-
tielles pour comprendre la suite du travail.

5.2.2.1 Leslocalisations sur le génome

Définition 5.1. Le multi-ensemble des localisations génomiques correspondant au read est définie

par le tableau loc[i] qui contient I'ensemble des localisations de chaque f (i) pour tout0 <i < m-—
k + 1. Chaquelocli] contient des triplets (chr, pos, strand) oii chr correspond au chromosome, pos a
la position relative sur le chromosome et strand a l'orientation du brin d'une localisation de f (i) sur
G.

Définition 5.2. Le profil de localisations, noté P-loc, est un tableau de m — k éléments. Lentier

P-loc[i] pour tout0 < i < m— k + 1 correspond au nombre de localisations de f (i) dansr.

Définition 5.3. La continuité de la localisation est définie s'il existe une localisation de f (i + 1) dans
G qui succede directement une localisation de f (i) pour tout0 < i < m— k. On dit aussi que la loca-
lisation est continue.

Définition 5.4. Un break de la localisation est défini s'il existe une série de valeurs consécutives de
P-loc égale a 0. Plus formellement, si j est le début du break et j' la fin du break, alors P-loc[i] = 0
pour tout j < i < j' mais P-loc[j] # 0 et P-loc[j'] # 0. Autrement dit, début et fin sont les points qui
encadrent le break.

5.2.2.2 Lesinformations partagées entre les reads

Définition 5.5. Lesupport de f (i) correspond au nombre dereads de la collection contenant le k-mer

f@.

Remarque 10. Le support a une valeur minimale de 1 puisqu’'on interroge les Gk arrays a partir de
f (i) qui constitue lui méme une occurrence.

Définition 5.6. Le profil de supports, noté P-support, est un tableau de m — k éléments. Lentier

P-support[i] pour tout0 < i < m—k + 1 correspond au support de f(i).

Définition 5.7. La moyenne extérieure du P-support est la moyenne des P-support[i] telle que

loc[i] > 0 (moyenne des supports en dehors du break) pour tout 0 < i < m— k + 1. Cette moyenne est
notée P,-support. La moyenne des supports a lintérieur du break est quant a elle notée P;-support.



5.2. CALGORITHME DE CRAC 159

Définition 5.8. Une chute du support est définie s'il existe une série de valeurs consécutives 0 <
i < m—k+1 telles que P-support[i] soient beaucoup plus faibles que Po-support. Plus précisé-
ment, on suppose qu'il existe un seuil t tel que si j est le début de la chute et j' la fin de la chute,
alors (P-support[i] + 1) < Pemrt mais (P-support[j] + 1) = Pe-/suﬁ)rt et (P-support[j’] +1) =
Pe-’sﬁ—[ﬁ)rt. Autrement dit, début et fin sont les points qui encadrent la chute.

Corollaire 5.9. Si une erreur de séquence affecte un read a une position j, alors le support chute a
partir du premier k-mer qui contient l'erreur, c’est-a-dire en position p = j — k+ 1 de P-support. De
ce fait, si p > 0 alors le début de la chute est en position p—1 et si j < m—k alors lafin de la chute est
en position j +1.

Remarque 11. Le seuil t qui distingue une chute est calculé en fonction de P,-support et de

— < . . . P . . N P,- t .
P;-support. A l'origine, nous avions défini un seuil fixe a comparer au rapport —P‘“’,z%%’; mais nous
-

avons remarqué que le seuil n'était pas aussi discriminant selon que les valeurs de P,-support et
Pi-support sont hautes ou faibles. C'est pourquoi, nous avons estimé une fonction a partir de don-
nées simulées afin de pouvoir associer une chute a une erreur de séquence en fonction de la couverture
des reads (voir section 5.3.2).

Exemple 5.1. Les profils de localisations et supports pour un read.
Soient r;=ACACCGGTTT, r,=ACACTGGTTT, r3s=AACACCGGTT, r4=ACCGGTTTGA
et r5=CAACACCGGT une collection de 5 reads de longueur m = 10 et k = 3, alors :

0123456789 0123456789
r = ACACCGGTTT ro = ACACTGGTTT
P-loc;, = 22111111-- P-loc,, = 22000111- -
P-support, = 44444543- - P-support,, = 44111543- -

Prenons, par exemple, le 3-mer CAC en position 1 de r;. Nous savons que P-locy, [1] = 2 alors
supposons que loc,, [1] = {(1,158,-1),(3,1589,1)}. Nous avons P-loc, [2] = 1 ce qui signifie que ACC
estlocalisé a 1 seul endroit sur le génome. En supposant que locy, [2] = {(3,1590, 1)}, alors par conti-
nuité on considérera seulement le triplet (3,1589,1) de loc;, [1].

Maintenant, prenons P-support, [0] = 4 ce qui signifie que ACA est présent dans 4 reads diffé-

rents de la collection (ry, 12,3 et 15). Notons que P-support, = 4a84854443) — 4 ] 'y a donc
1

8
pas de chute du support de r;. En revanche, si nous prenons le 3-mer ACT, il n’est présent que dans

(4+4+5+4+3)
8

o et nulle part ailleurs dans la collection. Or, P-Werz = =4, il y a donc une chute

du support,, entre les positions [2,4] de P-support,, avec un début de chute en position 1 et une fin

en position 5 (probablement une erreur de séquence en position 4 de r, puisqu’il y a justement un

(1+1+1) =1)

break sur cet intervalle [2,4] avec et P—SLTp_po\rtir2 =5
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5.2.3 Distinguer les erreurs des causes biologiques

Que ce soit pour une erreur de séquence ou une cause biologique (de type indel ou substitu-
tion), la conséquence au niveau de lalocalisation est la méme : nous observons dans P-loc une suite
de valeurs a 0 qui constitue un break. Au niveau du début et de la fin du break se trouvent, respecti-
vement, le dernier k-mer localisé avant la mutation et le premier k-mer localisé apres la mutation.
En fait, tous les k-mers qui ne sont pas localisés entre début et fin contiennent cette mutation. Ce
phénomene est illustré dans la figure 5.2, ot tous les k-mers rouges contiennent la mutation et ne
sont pas localisés sur le génome. Dans cet exemple, la mutation est une substitution qui produit un
break de longueur k sur le read et le génome (voir section 5.2.4). Mais a ce stade, rien ne permet
d’affirmer que la substitution est un SNV ou une erreur de séquence.

Pour savoir sila source de la mutation est biologique ou artefactuelle, il faut se concentrer sur le
support des reads. Uhypothese est la suivante : une cause biologique est présente dans tous les reads
qui proviennent de la méme région génomique alors qu'une erreur de séquence n’est, en théorie,
partagée par aucun read. Dans la figure 5.1, nous pouvons observer la différence de comportement
entre des reads affectés par une erreur (petites barres rouges) et ceux qui contiennent le SNP (barre
verticale bleue). Plus précisément, ce phénomene se voit sur la figure 5.2. On observe que le support
reste stable pour le SNV (= 30 tout le long du read) alors qu’il chute a 1 au niveau du break pour
I'erreur. Plus généralement (d’apres le corollaire 5.9), s’il existe une chute du support au niveau du
break alors la mutation est une erreur de séquence sinon c’est une cause biologique.

Un systeme de score a été mis en place dans l'algorithme de CRAC afin de décider a partir
de quel moment le support n’est plus stable, c’est-a-dire le moment ou les valeurs de P-support
sont trop faibles par rapport a la moyenne P‘Wrt. Nous détaillons cette procédure dans la sec-
tion 5.3.2.

Remarque 12. Dans tous les cas (cause biologique ou erreur), le début de la mutation se situe a la
position (début+ k + 1) et se termine a la position (fin—1) duread (début et fin se référant au break).
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FIGURE 5.1 : Détection d'un SNP entre reads et génome.
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m— Genome

= Mutation relatively to the reference genome

= Sequencing error

La figure représente le comportement général de la localisation des reads sur un
génome. Deux catégories de reads ne se localisent pas parfaitement : i/ ceux qui
contiennent une erreur et ii/ ceux qui contiennent une cause biologique. Dans le cas
i/, il est peu probable que la méme erreur se reproduise dans d’autres reads qui che-
vauchent la méme région du génome (barre rouges), la mutation n'est donc pas par-
tagée. En revanche dans le cas ii/, une mutation biologique affectera tous les k-mers
(barre bleue), la mutation est donc partagée.
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FIGURE 5.2 : Analyse de P-support pour un read.
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La figure représente la différence entre une erreur et un SNV. Avec les Gk arrays, nous connaissons les reads qui
partagent un méme k-mer. Par conséquent lors d'une substitution entre un read et la région correspondante du
génome, nous pouvons mesurer dans le P-support le support des k-mers dans le break (la portion rouge). S’il y a une
chute du support, la substitution est une erreur, alors que si le support est stable, la substitution est un SNV.
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5.2.4 Analyse des breaks

Un break est détecté lorsqu’une succession de k-mers ne se localise pas sur le génome (cf. défi-
nition 5.4). Lorsqu’il y a un break dans un read, il y a nécessairement une explication : une erreur de
séquence, une variation génétique entre l'individu séquencé et le génome de référence ou encore
une jonction d’épissage. Notre but est de déterminer la nature des breaks pour chaque read de la
collection.

Rappelons que dans les conditions idéales, il n'y a pas de fausses localisations. Ce probleme
sera abordé en section 5.2.6 ou deux procédures sont proposées. De plus, nous supposons qu'un
break est produit par une seule cause (nous expliquerons en section 5.2.7, comment nous procé-
dons lorsqu’une erreur et un SNV sont contenus dans le méme break, par exemple). Il estimportant
de mentionner ces deux points dés maintenant car les propositions mathématiques qui vont suivre
ne sont plus vraies si I'une des deux conditions n’est pas vérifiée.

5.2.4.1 Localisations adjacentes sur le génome

On définit un break adjacent lorsque les localisations a gauche et a droite du break sont ad-
jacentes sur le génome, c’est-a-dire qu’elles sont séparées d'une certaine distance positive qui se
mesure sur un méme chromosome et sur le méme brin (en suivant I’orientation du brin).

Considérons les breaks induits par une erreur de séquence, un SNV, un indel ou une jonction
classique. Dans tous les cas, les breaks sont adjacents.

Algorithmiquement, il y a donc trois explications possibles : une substitution, une délétion ou
une insertion. Le point important est de considérer I’ensemble des localisations loc pour les k-mers
au niveau du début et de fin de P-loc (les localisations avant et apres le break).

Proposition 5.1. Soient j et j' le début et la fin d’un break dans P-loc. Nous savons par définition
que loc[j] et loc[j'] correspondent aux deux ensembles des localisations génomiques pour j et j'.
Pour tout couple (x,y) € (locljl,loc[j1), si x.chr = y.chr, x.strand = y.strand et x.pos < y.pos
alors nous posons les deux distances ¢ = |j' — j — 1| pour le read et L = |y.pos— x.pos — 1| pour le
génome.

1. sil =k et? =L alors lebreak est causé par une substitution ;

2. si¢ =k-1etL=k+p+1 alors le break est causé par une insertion de p nucléotides dans le
génome;

3. si¢=k+p—1etL=k—-1 alors le break est causé par une délétion de p nucléotides dans le
génome.

Démonstration de la Proposition 5.1 : Par hypotheése, il n'y a pas de fausses localisations et il n'y
a qu'une seule cause par break. Par ailleurs, lors d'une substitution entre le read et la région cor-
respondante du génome, tous les k-mers qui contiennent la substitution ne sont pas localisés (FI-
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GURE 5.2). Il y a donc exactement un break de longueur k qui se forme sur le read, c’est-a-dire ¢ = k.

Puis, par définition de la substitution, ¢ = L.
Lors d’'une insertion dans le génome, tous les k-mers qui chevauchent la frontiere de 'insertion

ne sont pas localisés. Il y donc exactement un break de longueur k — 1 qui se forme sur le read,
c’est-a-dire ¢ = k — 1. Puis, par définition de I'insertion de p nucléotides L = ¢ + p.
Une délétion sur le génome équivaut a une insertion dans le read, la preuve est donc la méme

que la précédente. Une représentation graphique est aussi proposée en figure 5.3.
O

Exemple 5.2. Les substitutions et les indels entre read et génome.
Soit r un read, x une séquence génomique et k = 3.
1. Cas d’une substitution a la position 5 entre r et x :

0123456789

X = ACACTGGTTT

r = ACACTAGTTT

P-locy = 11100011 - -
L = 6-2-1 = 3

alors = (=L=k
¢ = 6-2-1 = 3

2. Cas d’'une insertion de 3 nucléotides a la position 7 dans x :

01234567389101112

X = ACACTGGAAATTT

r = ACACTGGTTT

P-loc, = 11111001 - -
L = 10-4-1 = 5

alors > ¢+3=L=k-1+3
¢ = 7-4-1 = 2

3. Cas d’une délétion de 2 nucléotides a la position 4 dans x :

01234567

X = ACACGTTT

r = ACACTAGTTT

P-loc, = 11000011 - -
L = 4-1-1 = 2

alors => (=L+2=k-1+2
¢ = 6-1-1 = 4

5.2.4.2 Localisations de transcrits chimeres

Maintenant, imaginons un transcrit formé a partir de deux séquences non adjacentes sur le
génome, les reads qui chevauchent la jonction des deux séquences ne sont pas continus. Autre-
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ment dit, les localisations a gauche et a droite du break ne correspondent pas a la méme région
du génome et forment ainsi un break chimérique. La proposition 5.1 n'est donc pas directement
applicable car il est difficile d’évaluer une distance entre deux régions distinctes d'un génome. Ce-
pendant, une deuxiéme proposition s’adapte assez facilement.

Proposition 5.2. Soient j et j' le début et la fin d’'un break dans P-loc et la distance ¢ = |j' — j — 1|
sur le read. Nous savons par définition que loc[j] etloc|j'] correspondent aux deux ensembles des
localisations génomiques pour j et j'. Le break est causé par une chimere si € = k—1 et, pour tous les
couples (x,y) € (locljl,loclj'], il Wexiste pas de distance L=|y— x—1| et y > x correspondante a une
localisation adjacente sur le génome. Par contraposée, nous devons obtenir : i/ x.chr # y.chr, ou ii/
x.strand # y.strand, ou iii/ x.pos > y.pos.

Démonstration de la Proposition 5.1 : Une chimeére est produite a partir de deux régions dis-
tinctes d'une séquence génomique (voir section 2.6.2 du chapitre 2). En conséquence, une chimeére
peut étre percue algorithmiquement comme une insertion génomique, d'ot1 ¢ = k — 1. Ensuite,
pour mesurer une distance d'une localisation adjacente, il faut étre sur le méme chromosome et
le méme brin d'un génome avec un sens de lecture qui suit 'orientation du brin, ce qui corres-
pond a une insertion classique. Autrement dit, une chimere est constituée de deux morceaux du
génome qui sont : i/ sur des chromosomes différents (x.chr # y.chr), ou ii/ des brins différents
(x.strand # y.strand), ou/iii/ inversés (x.pos > y.pos).

0

5.2.4.3 Quelques remarques importantes

R1 1l est possible qu'une chimere soit composée de deux génes distincts mais adjacent sur le
chromosome [McPherson et al., 2011]. Dans un tel cas, on pourrait confondre ces jonctions
chimériques avec des jonctions classiques d’épissage (cf. proposition 5.1). Il y a deux possi-
bilités pour éviter ce probléme : soit, par post-traitement en vérifiant I’annotation des deux
séquences a gauche et a droite du break ; soit, en fixant un seuil sur la distance (en prenant
la longueur maximale de I'intron estimé chez une espéce, par exemple entre 400 et 500 kpb
chez ’homme [Sakharkar et al., 2004]).

R2 Pour définir précisément la nature d'un break, il faut nécessairement un début et une fin.
Dans le cas contraire le break est sur un bord du read, et nous n'avons seulement que les
informations nécessaires pour différencier une erreur de séquences d'une cause biologique.
Cependant, nous verrons dans les résultats (section 5.5.1) qu'une expérience de RNA-Seq
produit suffisamment de reads pour qu'une méme cause soit présente sur le bord de certains
reads mais aussi dans le milieu de certains autres.
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FIGURE 5.3 : Analyses des breaks.
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Cette figure illustre les différents type de breaks entre reads et génome. Ils sont identifiés dans P-
loc. Nous regardons la loc des k-mers de chaque coté du break et nous affirmons (en théorie) : i/
sif = ket = Lalorsilyaune substitution entre read et génome, ii/ si ¢ = k—1et¢ < Lalorsilya
insertion d'une séquence dans le génome, iii/ puis si ¢ > L et L = k—1 alors il y a une suppression
d’une séquence dans le génome.
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5.2.5 Identifier des informations sur les régions multiples

Dans I'analyse des reads, la plupart des programmes ne s’'intéressent pas aux localisations mul-
tiples car elles impliquent une augmentation du temps de calcul et augmentent la complexité des
algorithmes, cependant certaines informations peuvent s’avérer utiles, voire importantes. D’abord,
nous distinguons les duplications au sein des localisations multiples. Elles concernent les reads qui
ne sont localisés qu'une petite quantité de fois sur le génome (< 5 dans CRAC). Ensuite, nous distin-
guons les répétitions. Elles concernent les reads qui contiennent un facteur localisé plusieurs fois
sur le génome (= 20 dans CRAC) mais le reste est localisé de fagcon unique sur le génome.

5.2.5.1 Identifier les bordures de répétitions

Dans une répétition, P-support n'est pas stable (exemple queue polyA) et P-loc inexploitable
(trop de localisations). En revanche, comme la longueur k est choisie pour optimiser le nombre de
localisations uniques des k-mers sur le génome, nous pouvons exploiter les reads qui chevauchent
une bordure de répétition. Pour un read en bordure, les valeurs de P-loc identifiants les k-mers en
sortie d'une répétition devraient étre faibles (moins de localisations). De plus, lorsque le support se
stabilise, nous pouvons identifier plus précisément le bord de la répétition, méme si la localisation
des k-mers est faible mais pas unique a cet endroit.

5.2.5.2 Identifier les duplications

La présence de transcrits dans des régions du génome qui sont répétées peut compliquer les
analyses biologiques. D’ailleurs, si les répétitions affectent tous les k-mers d'un read, alors celui-ci
est entierement répété et il est de ce fait impossible de déterminer sa position génomique d’origine.
En pratique, les séquences fortement répétées sont difficiles a exploiter dans une analyse de reads,
mais celles qui sont faiblement répétées peuvent étre informatives sur la variation structurelle des
genes, leur duplication ou d’autres phénomeénes biologiques [Bansal et Eulenstein, 2008]. Pour li-
miter la combinatoire due aux répétitions, nous considérons un seuil sur le nombre de localisations
génomiques des k-mers (5 par défaut dans CRAC), ce qui nous permet de séparer en deux classes
les hautes et les faibles répétitions (voir section 5.2.7).

5.2.6 Optimiser 'algorithme a cause des fausses localisations

Les propositions précédentes ne sont plus vérifiées en présence de fausses localisations. Nous
devons donc prendre en considération ce probleme dans 'algorithme de CRAC.

Tout d’abord, avec I'équation 3.18 du chapitre 3, nous pouvons estimer la proportion de fausses
localisations d'une collection de k-mers en fonction de la longueur k, c’est-a-dire le pourcentage
des k-mers localisés mais pas au bon endroit sur le génome. En outre, pour garder un maximum
d’informations, il faut choisir une longueur de k raisonnable quitte a tolérer un petit pourcentage
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de fausses localisations. Par exemple, pour analyser du RNA-Seq sur le génome humain, nous choi-
sissons une longueur k = 22 ce qui donne un pourcentage =~ 2 % de fausses localisations. Pour
combler cette tolérance, nous devons vérifier la continuité de la localisation dans le read. Le pro-
cessus est assez naturel lorsqu’il n'y a pas de break;, il suffit de vérifier la continuité lors d'une lecture
de gauche a droite des k-mers dans le read. En revanche dans le cas d'un break, une chimere en-
gendre aussi des localisations qui, par définition, ne sont pas continues a gauche et a droite du
break. Le constat est exactement le méme en présence de fausses localisations : elles se propagent
sur les bords d'un break et coupe la continuité de la localisation sur tout le read; pire encore, elles
se propagent a l'intérieur d'un break et forment ainsi deux nouveaux breaks avec des localisations
qui ne sont pas continues (FIGURE 5.4). Au final, si nous ne réglons pas ce probleme, beaucoup de
fausses chimeres seront générées et des vraies informations seront perdues (on commence a mieux
comprendre la difficulté d’identifier les vraies chimeres).

FIGURE 5.4 : Perturbation des breaks.
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Cette figure illustre le probleme des fausses localisations des k-mers. Dans une telle situation, la proposition 5.1 est
perturbée par les k-mers qui ne sont pas bien localisés (barres bleues).

C’est pourquoi, nous proposons d’optimiser 1’algorithme de CRAC a I'aide de deux procédures :
la premiere pour pallier le probléme des fausses localisations sur les bords d'un break, la deuxiéme
pour pallier celui des fausses localisations a I'intérieur d'un break.

5.2.6.1 Laprocédure d’extension

Cette procédure consiste a étendre de chaque c6té d'un break afin de vérifier la présence ou
non de fausses localisations. Dans le cas positif, le break est réajusté et les fausses localisations ne
sont pas comptabilisées dans le calcul des P-loc et P-support.

Par soucis de concision et de compréhension, 'algorithme 7 que nous proposons ici, ne re-
présente qu’'une version simplifiée de la procédure d’extension implantée dans CRAC. Plus préci-
sément, nous n'allons considérer qu'une seule cause par break et nous n’allons arréter d’étendre
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lorsque le break devient adjacent (cf. proposition 5.1). Alors qu’en réalité, la procédure d’extension
doit aussi gérer le comportement de plusieurs causes dans un break (la condition de sortie
(posEnd— posStart > k en ligne 7 n’est pas aussi simple). De plus, des fausses localisations peuvent
engendrer un break adjacent (moins probable mais possible) alors nous devons toujours étendre
pour vérifier la continuité, et ce, méme en cas d’adjacence (la condition de sortie candidateFound
ligne 7 est plus complexe).

Nous présentons ici les différentes étapes de 1'algorithme 7 allégé de la procédure d’extension
implantée dans CRAC.

Initialisation (lignes 2 a 6). Pour commencer la procédure d’extension, nous commencons par
récupérer le début et la fin du break (lignes 2 et 3 de I'algorithme). Nous interrogeons le FM-index
de maniere dynamique pour récupérer les ensembles loc[début] et loc[fin] (lignes 4 et 5). Candidat-
Found est un booléen qui arréte la procédure des qu’on a trouvé un bon break (avec des localisa-
tions adjacentes sur le génome). Il est initialisé a Faux au départ de la procédure (ligne 6).

Boucle principale (lignes 72 17). Les deux ensembles locStart et locEnd contiennent des triplets
(chr, pos, strand) (cf. définition 5.1). Nous partitionnons ces ensembles en deux sous-ensembles
constitués de paires (chr, pos) en fonction de strand. Ces sous-ensembles sont ensuite triés par
chromosome et par position (lignes 8 et 9). A cette étape de la procédure, nous avons quatre sous-
ensembles triés avec d'un coté les localisations du brin positif du génome locStartSense, locEnd-
Sense, et de I'autre celles du brin négatif locStartAntisense, locEndAntisense.

Nous parcourons les ensembles deux a deux : (locStartSense, locEndSense) d'une part et (locS-
tartAntisense, locEndAntisense) de I'autre. Nous enregistrons dans les deux variables x et y deux tri-
plets (chr, pos, strand) tels que :i/ x.chr = y.chr,ii/ x.strand = y.strand, etiii/ L =|y.pos—x.posl|
ol y > x et L est la plus petite des distances (ligne 10).

Si aucun des triplets ne vérifie les conditions i/ et ii/, le couple (x, y) est choisi arbitrairement
mais ne correspond pas a un candidateFound donc on continue d’étendre (lignes 11 a 17). Dans
le cas contraire, (x, y) correspond a une localisation adjacente sur le génome, donc on sort de la
boucle. Ensuite, la procédure s’arréte si la distance |posEnd — posStart| > k car nous supposons
qu’il n’'y a qu'une seule cause par break (cf. proposition 5.1). Elle s’arréte aussi lorsqu’on ne peut
plus étendre a gauche et a droite (ligne 7).

Etape de réajustement (ligne 18). A chaque étape de la boucle principale, nous étendons des
deux c6tés du break. 11 est toutefois possible que des fausses localisations ne soient présentes que
d’un cété du break. Par conséquent, lorsque nous trouverons un bon candidat, nous aurons trop
étendu du c6té ot il n'y a pas de fausses localisations. Il faut donc revenir en arriére pour réajuster
le break a ses bonnes bornes. Par ailleurs, dans le cas ot le break est réellement induit par une chi-
mere, nous allons étendre par vérification. Mais une fois sortie de la boucle, il faut revenir en arriere
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pour réajuster les bornes. D’ailleurs, notons qu'il est aussi possible d’avoir des fausses localisations
sur un break chimérique : elles sont aussi gérées puisque lors du réajustement, nous vérifions la
continuité de la localisation de chaque c6té du break (cf définition 5.3).

Algorithme 7 : Extension procedure of CRAC.

Data: loc, start break, end break
Result : The new (start break, end break)
1 begin

2 posStart = start break ;
3 posEnd = end break ;
4 locStart = loc[posStartl;
5 locEnd = loc[posEnd];
6 candidateFound = False; /* a boolean to stop the process if we have a nice
break */
7 while (posStart > 0 or posEnd < m — k) and (posEnd — posStart < k) and (not
candidateFound) do
8 (locStartSense,locStartAntisense) = sortedByStrand(locStart) ; /* sorted on chr
and pos for each strand */
9 (locEndSense,locEndAntisense) = sortedByStrand(locEnd) ; /* sorted on chr and
pos for each strand */
10 (x,y)=
getMinimalDistance(locStartSense,locEndSense,locStartAntisense,locEndAntisense) ;
/* get the best pair of locations according to the absolute
distance between locStart and locEnd on the genome */

11 if x.chr = y.chr and x.strand = y.strand and x.pos < y.pos then

12 ‘ candidateFound = True;

13 else

14 if posStart > 0 then

15 t posStart — posStart—1;

16 if posEnd < m — k then

17 t posEnd — posEnd + 1;

18 (start break, end break) = getContinuedBackTrack(posStart,posEnd) ; /* We go back
by checking the continuity for each break independently. We stop when
there is no more continuity */

19 return (start break, end break);

20 end




5.2. CALGORITHME DE CRAC 171

5.2.6.2 Laprocédure de fusion

Cette procédure consiste a fusionner deux breaks produits par des fausses localisations pour
n'en créer qu'un seul (celui d’origine). Par exemple, dans la figure 5.4, 1a présence de fausses locali-
sations dans le break (deuxieme zone bleue) forme deux « faux » breaks (barres horizontales rouges
a gauche et a droite de cette zone bleue). Lorsqu'une fusion est faite, les fausses localisations ne
sont pas comptabilisées dans le calcul des P-loc et P-support.

La encore pour que ce soit plus compréhensible, 1'algorithme 8 ne représente qu'une version
simplifiée de la procédure de fusion de CRAC. Nous allons supposer qu’il n'y a qu’'un seul « vrai »
break par read (une seule mutation) mais avec des fausses localisations a I'intérieur. Autrement dit,
nous nous intéressons aux reads qui contiennent exactement deux « faux » breaks. En pratique, les
reads ne contiennent toujours qu'une seule mutation, surtout avec la production de reads de plus
en plus longs ou de reads de type RNA-Seq ou souvent nous avons une jonction couplée a une
erreur ou un SNV.

En fait, I'algorithme implanté dans CRAC gére un nombre illimité de breaks. Il réitere les étapes
de l'algorithme 8 sur toutes les combinaisons de breaks possibles en sélectionnant les meilleures
fusions. Voici une explication des différentes étapes de I’algorithme 8 allégé.

Initialisation (lignes 2 2 9). Pour commencer la procédure de fusion, nous commencgons par ré-
cupérer les informations des deux breaks a fusionner : break; (ligne 2) et break, (ligne 7). Nous in-
terrogeons le FM-index de maniere dynamique pour récupérer les ensembles loc{début] et loc[fin]
de break, (ligne 3) et break; (ligne 8). Les booléens niceBreak] et niceBreak2 permettent de vérifier
indépendamment si les deux (break, et break,) sont adjacents (lignes 4 et 9) : la notion de nice est
employée lorsqu’'un break est adjacent (cf. proposition 5.1).

Fusion des breaks (lignes 12 a 22). Siaucun des deux breaks (break, et break,) n’est adjacent, au-
trement dit si chacun représente une chimere (cf. proposition 5.2), alors nous les fusionnons (ligne
15). En revanche, a partir du moment ot I'un des deux est adjacent, la fusion n’est pas immeédiate.
Nous commencons par vérifier ce que donnerait cette fusion mais sans pour autant la faire (ligne
12). Dans le cas ol le break issu de la fusion de break, et break, serait adjacent, nous les fusionnons
réellement (ligne 16).

En fait, il n'y a pas de fusion lorsque les deux breaks (break, et break,) sont adjacents (c’est-
a-dire niceBreakl et niceBreak2) ou lorsque I'un des deux est adjacent et que le le break issu de la
fusion est chimérique.

5.2.6.3 Remarque importante

Notons qu’une fusion est toujours précédée d'une extension car pour fusionner deux breaks, il
faut que les bords soient bien ajustés ce qui n’est pas forcément le cas avant I'extension. En effet,
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a cause des fausses localisations sur les bords, une fusion break engendrerait un break chimérique
mais en fonction des conditions (ligne 13 de I'algorithme 8), la fusion pourrait ne pas se faire. Pre-
nons par exemple la figure 5.4 qui cumule des fausses localisations dans le break d’origine et sur
ses bords. Si nous essayons de fusionner, nous n’allons pas trouver le break avec les bordures vertes
(ligne 12 de I'algorithme 8) a causes des fausses localisations sur les bords. En revanche, si dans une
premiere étape, on étend et on réajuste les bornes du break (algorithme 7), alors la fusion se fera
obligatoirement dans une seconde étape.

Algorithme 8 : Fusion procedure of CRAC.

Data: loc, break,, break,
Result : The new break if fusion or Null otherwise

1 begin
/* Initialisation of the first break x/
2 posStart1 = start break,, posEndl = end break;
3 locStartl = loc[posStart1], locEndl = loc[posEnd]l];
4 niceBreakl = ( locStartl.chr = locEndl.chr and
5 locStartl.strand = locEndl.strand and
6 locStartl.pos < locEndl.pos);

/* Initialisation of the second break */
posStart2 = start break,, posEnd2 = end break;;

8 locStart2 = loc[posStart2], locEnd2 =loc[posEnd?2];

9 niceBreak?2 = ( locStart2.chr = locEnd2.chr and

~

10 locStart2.strand = locEnd2.strand and
11 locStart2.pos < locEnd2.pos );

/* The fused condition */
12 niceFusedBreak = ( locStartl.chr = locEnd2.chr and
13 locStartl.strand = locEnd2.strand and
14 locStartl.pos < locEnd2.pos);
15 if (not niceBreakl and not niceBreak2)
16 or ((not niceBreakl ornot niceBreak2) and niceFusedBreak) then

/* The new break object is built for the fusion */

17 buildBreak(break);
18 start break = posStartl;
19 end break = posEnd?2;
20 return (break);
21 else
22 t return (Null);

23 end
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5.2.7 Classifier les reads

A partir de I'analyse de P-loc et P-support, nous procédons a plusieurs vérifications sur la conti-
nuité de la localisation, les breaks de localisation, les chutes du support, etc. A partir de ces criteéres,
nous pouvons classer les reads d'une expérience de SHD (FIGURE 5.5).

FIGURE 5.5 : Organigramme de I'analyse des reads par CRAC.
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Cette figure illustre la facon dont les reads sont classés dans CRAC. Nous pouvons distinguer deux niveaux d’organisation,
un pour le mapping (traits discontinus), 'autre pour I'analyse (traits pleins). Concernant le mapping : tous les k-mers
d’un read sont localisés un par un. Ensuite, en respectant la continuité, nous calculons la proportion des k-mers qui
sont localisés de facon unique, dupliquée, multiple ou aucune fois sur le read afin de le classer au bon endroit. Quant a
I'analyse : nous examinons les deux profils P-support et P-loc afin de détecter par quelles causes le read est affecté (en
fonction des breaks et des chutes). Notons qu'un read peut étre affecté par plusieurs causes, par exemple erreur+SNV.
Dans ce cas, il est classé a un endroit pour chaque cause. Autrement dit, cette classification ne forme pas une partition
des reads mais des causes suivantes : erreurs, SNV, indels, jonctions d’épissage, etc.

‘SNV

5.2.7.1 Analyses des mutations

Les mutations sont classées en fonction de leur nature. Par exemple, nous distinguons les reads
qui sont affectés par une jonction, des reads affectés par une mutation ponctuelle ou encore des
reads affectés par une erreur. Comme nous pouvons le voir dans la figure 5.5. Dans chaque read,
nous commencons par analyser le nombre de breaks : le read est considéré sans mutations s’il ne
contient aucun break. A cause des fausses localisations, nous savons que le nombre de breaks ne
correspond pas nécessairement a un nombre de mutations biologiques, jonctions ou erreurs (cf.
section 5.2.6). Une fois les procédures de fusion et d’extension achevées, nous pouvons associer
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chaque break a un évenement biologique ou a une erreur de séquence en fonction de P-support :
la présence d'une chute dans le break est déterminante (cf. corollaire 5.9). Enfin, une analyse de
chaque break (cf. section 5.2.4) permet d’identifier précisément la cause biologique (SNV, indels,
jonctions d’épissage, chimeres). Notons que les résultats sont donnés par événement biologique : si
un read contient une erreur, une jonction et un SNV, il est présent dans les trois fichiers de résultats
associés a chacune des causes. Cependant, quelques cas sont difficiles a classer, en voici la liste.

Mutations peu couvertes et/ou sur les bords. Lorsque tres peu de reads couvrent la région de la
mutation, les valeurs de P-support sont faibles avec une moyenne P,-support faible elle aussi. Il est
donc beaucoup plus difficile de distinguer I'erreur de séquence de la cause biologique (branche du
support dans la figure 5.5). C’est pourquoi, nous classons, a part, ces mutations peu couvertes afin
d’éviter les faux positifs mais aussi de permettre des investigations plus profondes pour éventuel-
lement sauver les mutations les plus rares (classe bio undetermined de la figure 5.5 avec le message
précisant « no cover », « no end break » ou « no start break » selon la nature de 'ambiguité). Notons
quand méme que les SHD produisent de plus en plus de séquences, ce qui augmente les chances
d’avoir une couverture minimale sur la quasi totalité des transcrits.

Plusieurs mutations dans un break. Bien qu’en théorie quand il y a une différence entre read et
génome, la longueur du break est égale a k, il est possible en pratique que cette longueur soit plus
grande lorsqu’il y a plusieurs différences consécutives séparées de moins de k nucléotides sur le
read. Certains cas sont détectables algorithmiquement. Par exemple, lorsqu’'une erreur est suivie
d’'une mutation biologique, une chute du support ne va étre observée que sur une partie du break.
Autre exemple, lorsque deux erreurs sont cumulées, la chute va durer tout le long du break et on
saura que le read contient plusieurs erreurs sans étre stir précisément des positions des erreurs.

Néanmoins, lorsque des événements biologiques sont cumulés, il est généralement difficile de
tirer des conclusions hatives, surtout lorsqu’il y a une mutation ponctuelle au bord d'une jonc-
tion d’épissage. C’est pourquoi nous décidons de les classer a part (classe bio undetermined de la
figure 5.5 avec le message « multiple biological events in break »).

Causes inconnues. Il y a un certain nombre de reads que nous n’arrivons pas a classer parce que
les profils P-loc et P-support sont complexes a analyser, lorsqu'une mutation ou une erreur est pré-
sente dans une région répétée du génome par exemple. Ces reads sont répertoriés dans la classe
undetermined (voir figure 5.5) avec un message expliquant pourquoi nous n’arrivons pas a les clas-

Ser.

5.2.7.2 Possibilité de faire du mapping

CRAC donne la possibilité de ne faire exclusivement que du mapping bien que notre philoso-
phie soit d’'intégrer le mapping a des analyses biologiques telles que la détection des SNV ou des
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variants d’épissage. Notre stratégie de localisation P1 (section 5.2.1) semble étre appropriée pour
des données transcriptomiques (voir résultats en section 5.5.1.1). De ce fait, des outils d’analyse tels
que samtools peuvent utiliser le mapping de CRAC pour optimiser leur recherche sur des données
transcriptomiques [Li, 2011]. Notons que les résultats sont donnés au format SAM qui est un format
standard utilisé par la plupart des outils de mapping [Li et al., 2009a].

5.3 Les méthodes expérimentales

Plusieurs outils ont été développés, que ce soit pour le mapping avec notamment Bowtie [Lang-
mead et al., 2009], SOAP2 [Li et al., 2009b], BWA [Li et Durbin, 2009], GASSST [Rizk et Lavenier,
2010], GSNAP [Wu et Nacu, 2010], BWASW [Li et Durbin, 2010], la détection des SNV et indels avec
samtools [Li et al., 2009a] ou encore la détection des jonctions d’'épissage avec TopHat [Trapnell
et al., 2009], MapSplice [Wang er al., 2010], GSNAP [Wu et Nacu, 2010]. Afin de comparer CRAC a
tous ces logiciels, nous avons utilisé les mémes jeux de données.

Nous avons calculé leur sensibilité : le pourcentage des événements recherchés qui sont retrou-
vés par 'outil; puis leur précision : le pourcentage des événements précisément retrouvés parmi
ceux qui sont détectés par I'outil. Dans le mapping, I'événement en question est souvent la localisa-
tion unique. Quant a '’analyse de reads, les événements sont souvent multiples mais correspondent
souvent a la détection des erreurs de séquences, des SNV, des jonctions d’épissage, etc.

Des jeux de données biologiques ne suffisent pas pour mesurer la sensibilité et la précision d une
méthode, il faut connaitre les réponses (ou sont les erreurs, les mutations et les jonctions) et le seul
moyen est d'utiliser des données simulées. Nous avons congu de telles données en nous approchant
le plus possible du comportement de données réelles.

5.3.1 Lasimulation de RNA-Seq

CRAC est un logiciel spécialisé dans le traitement du RNA-Seq, nous avons donc simulé des
données contenant des jonctions d’épissage.

5.3.1.1 FluxSimulator

Afin de simuler des reads, nous utilisons FluxSimulator, un programme capable de reproduire
les différentes étapes d’'une expérience RNA-Seq (transcription inverse, fragmentation, filtre, sé-
quencage, etc). Flux est développé par Michael Sammeth http://flux.sammeth.net/simulator.html.
En entrée, FluxSimulator prend un fichier de configuration dans lequel nous devons préciser le
nombre de reads a générer, leur longueur, le nombre de molécules d’ARN par transcrit, le type de
primer, un modele d’erreur de séquence, un fichier au format GTF contenant les annotations des
exons des transcrits de genes.


http://flux.sammeth.net/simulator.html
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A partir d'un génome au format FASTA et d’'un fichier d’annotation GTF qui lui est associé,
FluxSimulator est aussi capable de produire des reads qui sont issus de transcrits alternatifs.

Un autre point important de FluxSimulator estla possibilité de controler le niveau d’expression
des transcrits grace au nombre de molécules d’ARN total a indiquer dans le fichier de configuration.
Nous fixerons ce nombre de molécules en fonction du nombre et la longueur des reads a générer,
afin d’avoir un profil d’expression proche de la réalité (voir section 5.4.1).Enfin, notons que FluxSi-
mulator produit du RNA-Seq non orienté (voir section 2.2.2 du chapitre 2).

5.3.1.2 GenomeSimulator

Nous voulons intégrer des mutations biologiques entre les reads et le génome de référence. Pour
ce faire, nous avons utilis€ GenomeSimulator, un logiciel que nous avons développé. Il génere, a
partir d'un génome de référence (dmel5 et hgl9 dans notre cas), des mutations ponctuelles mais
aussi des indels plus longs et des translocations chromosomiques. Les mutations sont produites a
des positions aléatoires sur tout le génome.

Dans le cas d'une substitution, le nucléotide d’origine du génome est remplacé par un des
trois autres nucléotides qui composent XZ. Par défaut, les longueurs des insertions et des délétions
sont distribuées uniformément sur l'intervalle [1,14]. Les insertions sont des fragments d’ADN
construits aléatoirement et les délétions sont des fragments supprimés du génome de référence.
Quant aux chimeres, elles sont construites a partir d'un échange de la séquence nucléotidique de
deux geénes différents, sur un méme chromosome ou deux chromosomes distincts. Les genes sont
aussi choisis de fagon arbitraire mais un méme geéne ne peut pas étre impliqué dans plusieurs chi-
meres a la fois. Léchange ne commence pas nécessairement au début du géne mais toujours au
début d'un exon et il se termine toujours a la fin du gene. Pour des raisons de simplicité, nous
construisons les chimeres a partir d'un seul brin du génome de référence (le brin sens).

En entrée, GenomeSimulator requiert les pourcentages de substitutions, insertions, délétions a ap-
pliquer au génome de référence, ainsi que la probabilité d’implication d'un exon dans une chimeére.

Une fois que toutes les mutations ont été produites sur le génome de référence, un génome
muté au format FASTA ainsi qu'un fichier GTF contenant toutes les annotations du génome muté
sont générés. C’est ce fichier GTF qu’on utilise dans FluxSimulator.

Reference Genome | Mutated Flux RNA-Seq
genome Simulator | 8 Simulator

FIGURE 5.6 : [llustration du pipeline de simulation
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5.3.1.3 Génération des reads et récupération des informations

Lorsque la simulation du génome (GenomeSimulator), puis la simulation du RNA-Seq (FluxSi-

mulator) sont terminées (FIGURE 5.6), nous avons connaissance de plusieurs informations :

i/ unfichier ERRavec les identifiants des reads contenant les erreurs de séquences et la position
des erreurs dans ceux-ci;

ii/ un fichier au format BED permettant de distinguer les reads contenant une jonction d’épis-
sage, ainsi que toutes les informations relatives a cette jonction sur le gégnome muté (point de
cassure sur le read, localisations de part et d’autre sur le génome, etc) ;

iii/ un fichier INFO avec les identifiants des reads affectés par une mutation par rapport au
génome de référence (substitution, insertion, délétion, chimere) et les informations relatives
a cette mutation (position sur le read, localisation sur le génome de référence et le génome
muté, longueur de la mutation pour les indels, genes impliqués pour la chimere, etc).

Cependant, en ii/ le fichier BED correspond a I’annotation des jonctions sur le génome muté (Flux-
Simulator génére des reads a partir du fichier GTF du génome muté). Or, nous allons positionner
les reads sur le génome de référence, et par conséquent nous voulons le fichier BED de celui-ci.
Une routine permettant de passer d'un fichier BED (muté) vers un fichier NotMutatedBED (non
muté) a été congue, ce qui nous rajoute I'information supplémentaire :
iv/ un fichier au format NotMutatedBED permettant de distinguer les reads contenant une
jonction d’épissage, ainsi que toutes les informations relatives a cette jonction sur le génome
de référence;

En résumé, nous avons la possibilité avec ce pipeline de simulation de mesurer précisément la
sensibilité et la précision des outils d’analyse de reads RNA-Seq.

5.3.2 Calcul des scores pour différencier erreurs et causes biologiques

Dans la définition 5.8, nous précisons un seuil permettant de distinguer les erreurs de sé-
quences des phénomenes biologiques. A partir de la génération de données simulées (sec-
tion 5.3.1), nous pouvons définir ce seuil.

Nous connaissons, a partir des données simulées, les reads affectés par des erreurs et ceux affec-
tés par une cause biologique. Notons qu'un read peut contenir plusieurs erreurs, plusieurs causes
biologiques, ou encore une combinaison d’erreur(s) et de cause(s) biologique(s). Néanmoins, nous
avons vu précédemment (section 5.2.7) qu'une série d'événements engendrait une série de breaks
ou un break plus long.

En analysant chaque break, nous pouvons différencier les erreurs des causes biologiques.
D’apres le corollaire 5.9, une erreur se distingue par une chute du support dans un break. Puis,
d’apres la remarque 11, cette chute s'évalue a 'aide des deux moyennes P;-support et Po-support.

La figure 5.7 (A) représente une distribution des breaks en fonction de P;-supportet P,-support
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pour des données de 75pb et la figure 5.7 (B) présente les mémes résultats pour des données de
200pb. Nous voulons séparer chaque distribution en deux classes : les breaks correspondant a des
erreurs de séquences et ceux correspondant a des causes biologiques. Sachant que nous connais-
sons a 'avance les points qui composent chaque classe, nous pouvons séparer ces deux classes
a l'aide d'une technique de discrimination. En utilisant dans un premier temps QtiPlot (http:
//soft.proindependent.com/qtiplot.html) et ensuite une méthode du type Support Vector Machine
(SVM) implantée dans R (http://www.duclert.org/Aide-memoire-R/Apprentissage/SVM.php),
nous avons pu modéliser la frontiére entre ces deux classes [Crammer et Singer, 2001]. Cette fron-
tiere est représentée par une courbe noire dans la figure 5.7 (A) et la figure 5.7 (B). Par définition de
la chute du support (définition 5.8), les erreurs de séquences se retrouvent en dessous de la courbe
et les causes biologiques au dessus. Les points bleus sont les événements bien classés et les points
rouges représentent ceux qui sont mal classés.

Nous visualisons la formation de deux nuages distincts : un de chaque c6té de la courbe (pour
les deux figures). Entre ces deux nuages, un mélange de points bleus et de points rouges forment
une zone ambigué : les erreurs et les causes biologiques ne sont plus distinguables. Autrement dit,
nous ne pouvons pas placer une frontiere capable de séparer exclusivement les erreurs des causes
biologiques.

Nous aurions pu placer une frontiére en plein milieu de cette zone, dite ambigué, afin d’avoir
une équirépartition des faux positifs (points rouges) de chaque c6té de la courbe. Cependant, notre
but étant de prédire le maximum d’événements biologiques avec précision, nous avons préféré
bien séparer les erreurs, quitte a classer quelques causes biologiques parmi les erreurs (points
rouges en dessous de la courbe de la figure 5.7 (A) et la figure 5.7 (B)). Notons que cette frontiere
reste valide malgré une évolution de la taille des reads (de 75pb a 200pb).

Afin de donner un certain degré de validation, nous établissons un score pour chaque événe-
ment prédit. Ce score est calculé en fonction de la distance verticale de chaque point par rapport
a la frontiere. En effet, un point proche de la frontiere a moins de chance d’étre bien classé qu'un
point tres éloigné. Prenons par exemple un read qui contient un break proche de la frontiere et as-
similé a un SNV avec P;—?u_p\m)rt =2,6et P;W)rt: 2. En projetant verticalement sur la courbe,
nous déduisons un score faible de 0,43. En revanche, si nous prenons un SNV trés éloigné de la
frontiére avec un P,-support = 26 et P;-support = 25, nous calculons un score de 23,85. Il n'y a au-
cun doute sur le deuxieme cas alors que pour le premier nous observons une chute faible de 0,6
mais le SNV est trés peu exprimé (support de 2 dans le break).


http://soft.proindependent.com/qtiplot.html
http://soft.proindependent.com/qtiplot.html
http://www.duclert.org/Aide-memoire-R/Apprentissage/SVM.php
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FIGURE 5.7 : Calcul du seuil pour différencier erreurs et causes biologiques.
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Cette illustration représente deux graphiques, avec en abscisse Po-support et en ordonnée P;-support. A partir des
données simulées, nous savons quels reads sont affectés par une erreur et quels reads sont affectés par un événement
biologique. Lorsqu’une erreur est détectée, il y a une chute du support a I'intérieur du break d'un read. Autrement
dit, P;-support est faible par rapport 3 Po-support. La courbe noire est la frontiere qui sépare les erreurs des causes
biologiques en fonction de P,E‘UpTJort et Pe-support. Les causes biologiques sont représentées par les points bleus au
dessus de la courbe et les erreurs par les points bleus en dessous. Les points rouges au dessus de la courbe représentent
les erreurs classées comme cause biologique et ceux en dessous sont les causes biologiques classées comme erreur.
La figure (A) représente le jeu de données simulatedHuman75bp-42M et la figure (B) simulatedHuman200bp-48M
(voir section 5.4.1).
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5.3.3 Traitement plus strict de CRAC pour les chimeres

La détection des chimeéres est trés complexe. Nous avons vu dans la section 5.2.6, qu'un break
chimérique peut étre la conséquence de fausses localisations.

Afin de maximiser nos chances de prédire des chimeres valides, nous avons mis en place un
traitement plus strict. Il se fait aprés une analyse de reads standard. Ce traitement consiste a filtrer
les chimeéres les plus ambigués. Les chimeres conservées vérifient ces quatre criteres :

1. En partant du break qui correspond a la chimere sur le read, il doit exister, a gauche et a droite

de ce break, au moins un k-mer localisé de maniere unique sur le génome.

2. Le plus petit support des k-mers a l'intérieur du break doit étre plus grand qu'un seuil a
donné en parametre de CRAC (a = 5 par défaut).

3. Lachimere ne doit pas étre le résultat d'une fusion (cf. algorithme 8). Autrement dit, il ne doit
pasy avoir de fausses localisations a 'intérieur du break de la chimere.

4. Le break doit étre plus grand que k —1 —  ou 8 est donné en parametre de CRAC (8 = 3 par
défaut).

5.4 Matériels

Nous avons généré plusieurs types de données simulées afin d’évaluer d’'un c6té, la robustesse
de CRAC par rapport aux autres outils et d'un autre co6té, sa versatilité et sa capacité a analyser les
données du futur. Nous avons produit des données actuelles (75pb) et des données plus longues
(200pb), des données peu couvertes (11M de reads) et des grands ensembles de données (48M de
reads). Nous avons aussi généré des données sur deux types d’especes : la drosophile et 'humain.

Méme si nos données simulées sont proches de la réalité, elles sont produites a partir d'un
fichier d’annotation GTF et par conséquent ne criblent qu'une partir du génome. C’est pourquoi,
nous avons aussi utilisé des données réelles de RNA-Seq, avec un jeu de données orienté et un autre

non-orienté.

5.4.1 Les données simulées

A partir du pipeline de simulation présenté dans la section 5.3.1, nous avons généré des don-
nées a partir du génome humain (hg19) et de la drosophile (dmel5).

Avec GenomeSimulator, pour H. sapiens (hgl9) et D. melanogaster (dmel5), nous avons généré
un taux de 0,1 % de substitutions, 0,01 % d’insertions, 0,01 % de délétions. Un gene donné a 0,01 %
de chance d’étre impliqué dans une chimere.

Concernant FluxSimulator, nous avons choisi de produire des reads courts (75 pb) et des reads
plus longs (200 pb) comme ils le seront dans le futur. Pour le modele d’erreur spécifié dans Flux-
Simulator, nous utilisons un modele basé sur une observation empirique de données du séquen-
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ceur llumina GAIIx [Aury et al., 2008]. Pour donner un ordre de grandeur, 25 % des reads courts
contiennent au moins une erreur alors que plus de 50 % des reads longs en contiennent au moins
une.

Par la suite, nous considérons un SNV comme I’altération d'un seul nucléotide dans la séquence
(voir section 1.4 du chapitre 1). Les tableaux ci-dessous récapitulent les différentes mutations gé-
nérées et séquencées par FluxSimulator pour hgl9 (TABLE 5.1) et dmel5 (TABLE A.1 en annexe).

Type ‘ SNV Insertion Deletion Chimera
Genome-wide | 3,139,937 287,336 287,502 1,002
Sequenced (75bp) 30,892 2,867 2,898 647
Sequenced (200bp) 61,387 5,562 5,610 914

TABLE 5.1 : Nombre de mutations générées aléatoirement et réellement séquencées sur le génome
de H. sapiens.

Au final, nous avons généré 11 et 42 millions de reads de 75pb, puis 48 millions de 200pb pour H.
sapiens. Nous appelons ces jeux de données : simulatedHuman75bp-11M, simulatedHuman75bp-
42M, simulatedHuman200bp-48M.

Nous avons aussi produit 45 millions de reads de 75pb et 48 millions de 200pb pour D. melano-
gaster : simulatedDroso75bp-45M, simulatedDroso200bp-48M. Pour tous les jeux de données, nous
avons retiré tous les reads provenant de la queue polyA des transcrits.

Nous avons paramétré le niveau d’expression de transcription dans FluxSimulator pour géné-
rer des données de 75 pb et 200 pb. Nous calculons les niveaux respectifs en mesurant le RPKM de
chaque transcrit et en analysant la distribution des RPKM (voir section 2.6.1 du chapitre 2). La fi-
gure 5.8 évalue la distribution du RPKM de simulatedHuman75bp-42M et simulatedHuman200bp-
48M parmi les transcrits exprimés du fichier GTF de FluxSimulator.

Nous remarquons que, pour nos données simulées, cette distribution (a I'échelle logarith-
mique) a le méme comportement qu'une expérience réelle [Mortazavi et al., 2008]. Notons que
50 % des transcrits du fichier d’annotations GTF ne sont pas exprimés dans le jeu de données de
75pb alors que seulement 0,3 % des transcrits ne sont pas exprimés dans le jeu de 200pb.
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FIGURE 5.8 : Distribution de log, (RPKM) pour les reads prove-
nant de hg19.
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Cette figure illustre la distribution des reads par transcrit par kilo et par mil-
lion pour simulatedHuman75bp-42M (en rouge) et simulatedHuman200bp-
48M (en bleue).
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5.4.2 Les données réelles

Concernant les données réelles, nous en utilisons deux types :

1. Des données cancéreuses d'une lignée de K562. Nous avons a notre disposition 3 expériences
de 12 — 13 millions de reads pairés de 2X75pb, soit un total de 35 millions ou 70 millions
de reads de 75pb en combinant les paires. Les données sont disponibles sur RGASP (nu-
méro d’accession GM12878 sur www.sanger.ac.uk/PostGenomics/encode/RGASP.html avec
la permission de B. Wold). Les reads proviennent de RNA-Seq non-orienté et sont séquencés
avec [llumina®. Nous appelons ce jeu de données K562-75bp-70M.

2. Le jeu de données ERR030856 contenant un mélange de 16 tissus humains. Ce jeu contient
un total de 75 millions de reads de 100pb séquencés avec le séquenceur HiSeq 2000
de Nlumina® (http://trace.ddbj.nig.ac.jp/DRASearch/experiment?acc=ERX011226, http:
//www.ebi.ac.uk/arrayexpress/experiments/E-MTAB-513). Les reads proviennent de RNA-
Seq orienté. Lanalyse sous-jacente est une comparaison de profils transcriptomiques par
haut débit sur des tissus sains de plusieurs individus. Nous appelons ce jeu de données
ERR030856-100bp-75M.

5.4.3 Les logiciels utilisés pour les comparaisons

Les différents outils de mapping et de splicing utilisés sont définis dans la table 5.2 avec leurs
parametres. Tous ces outils sont récents : de Bowtie sorti en mars 2009, jusqu’a GASSST sorti en
septembre 2010.

Nous avons essayé d’utiliser la version la plus récente de chaque outil avec les parametres qui
semblaient les mieux adaptés en fonction du nombre et de la longueur des reads, ainsi que le gé-
nome de 'espéce de référence sur lequel nous analysons les reads.

Tool | Version | Parameters
Bowtie 0.12.7 | --best -n 3 -y -t -k 2
BWA 0.5.9
BWASW 059 | -b 5 -q2 -r1 -z10
GASSST (short) 127 | -w 18 -p 94 -s 3 -g 4
GASSST (long) 127 | -w 18 -p 89 -s 3 -g 9
GSNAP | 2011-03-28 | -N 1
MapSplice 1.15 | ——fusion -L 22
Samtools 0.1.12a
SOAP2 2.20
TopHat 1.2.0

TABLE 5.2 : Parametres utilisés pour les outils de mapping et de splicing.


www.sanger.ac.uk/PostGenomics/encode/RGASP.html
http://trace.ddbj.nig.ac.jp/DRASearch/experiment?acc=ERX011226
http://www.ebi.ac.uk/arrayexpress/experiments/E-MTAB-513
http://www.ebi.ac.uk/arrayexpress/experiments/E-MTAB-513
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5.5 Résultats

Dans cette partie, nous comparons CRAC aux autres outils de mapping et d’analyse. Rappelons
que le but du mapping est de trouver la position génomique d’origine des reads, alors que celui
des outils d’analyse est de retrouver tous les événements biologiques qui différencient le génome
identifié par les reads RNA-Seq du génome de référence.

Notons que mis a part GSNAP, il n’existe pas réellement d’outils de mapping vraiment adaptés
au traitement du RNA-Seq (MapSplice étant essentiellement un outil de splicing). Par conséquent,
il estlogique qu’ils aient de moins bons résultats mais cela ne présume pas de leur performance sur
des données génomiques.

5.5.1 Comparaisons sur les données simulées

Nous avons développé un pipeline de simulation du RNA-Seq afin de mesurer une sensibilité et
une précision proche de la réalité (cf. 5.3.1). Al'aide de ces deux mesures, nous évaluons la capacité
et fiabilité intrinseques de CRAC a prédire certaines causes, puis nous comparons ce dernier avec
les autres outils de mapping et d’analyse.

5.5.1.1 Le mapping

Les outils de mapping distinguent trois catégories de localisation de reads : uniques, multiples
et non-localisés. Comme nous pouvons le voir dans la figure 5.5, CRAC distingue une catégorie
supplémentaire : les reads dupliqués. Nous regroupons cette catégorie avec les multiples pour se
comparer avec les autres outils. L'idée est de concentrer sur les localisations uniques, c’est-a-dire
les reads qui se localisent sans ambiguité possible sur le génome.

Avec notre pipeline de simulation (section 5.3.1), nous connaissons la « vraie » localisation des
reads sur le génome. Par conséquent, nous pouvons déterminer pour chaque outil de mapping, la
sensibilité : pourcentage des reads correctement localisés sur le génome, parmi tous les reads; et
la précision : le pourcentage des reads qui sont correctement localisés parmi les reads localisés par
I'outil, c’est-a-dire ceux qui donnent la méme position que celle indiquée dans le fichier BED de
FluxSimulator avec une tolérance de +5 pb. Lorsque le read est épissé, nous considérons que sa
localisation est correcte si elle correspond a un des exons. Rappelons que la liste des outils et les
parametres utilisés sont disponibles en sous-section 5.4.3 et table 5.2. Nous calculons la sensibilité
et la précision pour tous les outils dans la figure 5.9 pour '’humain et dans la figure A.1 (en annexe)

pour la drosophile.

Analyse du RNA-Seq. BWA, SOAP2, Bowtie et GASSST ne sont pas des outils congus pour identi-
fier des jonctions d’épissage, nous comparer a eux sur du RNA-Seq peut paraitre injuste. Nous les
avons quand méme choisi pour plusieurs raisons : i/ Bowtie est 'un des outils de mapping les plus
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connus, il estincontournable de savoir que, malgré tout, il n’est peut étre pas le meilleur sur tous les
types de données. ii/ CRAC est un outil basé sur une structure d’'indexation compressée (BWT), il est
intéressant de le comparer a des méthodes proches (Bowtie, BWA, SOAP2). iii/ Mais finalement, il
est aussi judicieux de le comparer a des méthodes éloignées, utilisant des graines (GASSST, GSNAP).

La figure 5.9 mesure la sensibilité et la précision du mapping chez '’humain pour les
trois jeux de données : simulatedHuman75bp-11M (A), simulatedHuman75bp-42M (B),
simulatedHuman200bp-48M (C). La figure 5.10 mesure, pour les jeux de données (B) et (C), les
reads qui sont localisés correctement dans chaque catégorie : i/ +5 pb par rapport au fichier BED
de FluxSimulator; ii/ catégorie indiquée par le fichier INFO de FluxSimulator.

Pour des reads de 75 pb, nous observons dans la figure 5.9 (B) et la figure A.1 (A) un écart de sen-
sibilité entre les outils de mapping. Nous retrouvons d'un c6té, CRAC et GSNAP avec une sensibilité
proche des 95 %, de I'autre BWA, SOAP2, Bowtie et GASSST avec une sensibilité variant de 70 % a
79 %. La tendance est confirmée dans la figure 5.10 (B) ou CRAC et GSNAP localisent jusqu’a 4 fois
plus de reads que BWA et GASSST et 8 fois plus que Bowtie et SOAP2 lorsqu’ils sont affectés par un
indel, une jonction d’épissage ou une chimere.

Rappelons que SOAP2 et Bowtie ne tolérent que des substitutions entre reads et génome, ils lo-
calisent seulement un indel, une jonction ou une chimere lorsque la cause se retrouve sur le bord
d’un read, de la méme facon que BWA et GASSST ne sont pas censés détecter les splices et les chi-
meres. Néanmoins, ces quatre outils sont aussi moins sensibles dans la détection des SNV et des
erreurs de séquences (= 94 % pour CRAC et GSNAP contre moins de 75 % en moyenne). Cela peut
s’expliquer lorsqu’'un read contient, a la fois, une jonction et un SNV ou une erreur. D’apres le ta-
bleau 5.9 (A), il y a = 8,6M de jonctions d’épissage pour 42M de reads, soit 1 jonction tous les 5
reads, nous pouvons penser qu'une erreur de séquences ou un SNV puisse se glisser assez souvent
dans un read contenant déja une jonction.

Sur des données actuelles de 75 pb, tous les outils sont spécifiques a plus de > 99 % : un mini-
mum de 99, 13 % pour BWA et un maximum de 99,88 % pour GSNAP sur la figure 5.9 (B).

Premierement, tous les outils de mapping utilisés dans cette analyse sont précis. Ils produisent
des localisations siires que nous pouvons réutiliser lors d'une analyse biologique sans risquer d’in-
tégrer des erreurs.

Ensuite, nous montrons que CRAC et GSNAP sont plus sensibles car ils sont capables de détec-
ter les jonctions d’épissage. Par conséquent, tous les reads contenant une mutation ponctuelle ou
courte (SNV, indel, erreur) en plus d'une jonction d’épissage ne sont pas localisés. Or, dans une ex-
périence de RNA-Seq, un read contient souvent une jonction d’épissage. Alors, par ce manque de
précision, les outils non adaptés au RNA-Seq risquent de manquer de nombreuses causes telles que
des SNV, des indels, ou encore des erreurs.
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Analyse de données du futur. La plupart des outils (y compris GSNAP) ne sont pas adaptés a
des données plus longues, que ce soit sur '’humain (FIGURE 5.9 (C) ) ou sur la drosophile (F1-
GURE A.1 (B) ). Alors que CRAC conserve une sensibilité de 96,10 % sur '’humain, GSNAP plafonne
a 84.69 %, BWA-SW a 68,66 % et les autres aux alentours de 55 %.

D’ailleurs, nous remarquons dans la figure 5.10 (C) que GSNAP est perturbé particulierement
de cette élongation sur la longueur du read. Alors que CRAC, GASSST et BWASW gagnent en locali-
sation dans la quasi totalité des causes, GSNAP en localise moins partout avec une perte qui varie
de 10 a 30 points selon les causes.

Quant a la précision sur des données de 200pb, presque tous les outils sont toujours trés spé-
cifiques avec un minimum de 96,86 % de précision pour BWASW (qui remplace BWA sur des reads
plus longs) et un maximum de 99,92 % pour CRAC. Seul BWASW semble étre moins précis, avec no-
tamment plus de 3 % d’imprécision chez '’humain (figure 5.9 (C) ) et presque 3 % chez la drosophile
(figure A.1 (B) ).

GSNAP versus CRAC. Dans la figure 5.9, nous analysons qu’avec de plus en plus de données,
CRAC s’améliore en sensibilité : 93,55 % dans (A) contre 94,51 % dans (B). Il s’améliore aussi avec
des données plus longues : 94,51 % pour (B) contre 96,10 pour (C). Puis dans tous les cas, il n'y a pas
de perte de précision pour CRAC: 99,74 (A), 99.72 (B) et 99,92 (C) chezI’humain et dans la figure A.1,
une précision de 99,99 (A) et 99,99 (B) chez la drosophile. A I'inverse, GSNAP perd de la précision
et de la sensibilité lorsque les données ou les longueurs augmentent : une sensibilité qui passe de
93,67 % (A) a 84,69 % et une précision qui passe de 99,91 % (A) 299,33 % (C) dans la figure 5.9.

Dans la figure 5.10 (B), nous remarquons que CRAC localise plus de reads que GSNAP
dans toutes les catégories sauf pour les erreurs. Pourtant, pour ce méme jeu de données
(simulatedHuman75bp-42M), nous avons calculé une sensibilité équivalente pour GSNAP et CRAC
dans la figure 5.9) (B). Cela vient du fait que les reads ne sont pas équiréparties dans les catégories.
Dans le tableau 5.10 (A), représentant le nombre de reads affectés par une cause, nous remarquons,
par exemple, qu’il y a 12836882 reads affectés par une erreur alors qu'il n'y que 314572 reads
affectés par une insertion biologique, soit 40 fois moins. En fait, GSNAP détecte 94,24 % des reads
contenant une erreur contre 93,88 pour CRAC : il localise 46213 reads en plus de CRAC dans cette
catégorie. CRAC comble cette différence dans les autres catégories.

Ainsi, le nombre global de localisation occulte le fait que GSNAP détecte mieux les erreurs que
CRAC mais moins de jonctions, d’'indels, de SNV et de chimeres. Dans la section 5.3.2, nous expo-
sons notre choix de privilégier les causes biologiques, ce qui explique ce résultat.

Nous voyons dans la figure 5.10 (B) et figure 5.10 (C) que CRAC localise en moyenne 95 % des
reads quelque soit la cause et la longueur des reads, c’est-a-dire de maniere homogene et sans
perte entre 75 pb et 200 pb. Au contraire, GSNAP perd beaucoup de localisation entre (B) et (C), il
passe derriere CRAC pour la détection des erreurs (84,36 % contre 95,99 % pour CRAC). D’ailleurs,
BWASW s’en tire mieux que lui pour les insertions a 200 pb (69,84 % contre 50,67 % pour GSNAP)
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et aussi bien sur les délétions. Malgré un algorithme basé sur le méme principe de seed and extend,
nous pouvons noter qu’entre des reads de 75 pb et 200 pb, GASSST gagne en sensibilité sur certains
points tels que les indels alors que GSNAP perd dans toutes les catégories.

Notons qu’il y a quasiment autant de reads dans simulatedHuman75bp-42M et
simulatedHuman200bp-48M alors que dans le tableau 5.10 (A), le nombre de reads par cause
triple de volume. En effet, du fait que les reads soient trois fois plus longs, il y a plus de chance que
les causes s’enchainent dans un méme read. Nos procédures de fusion et d’extension décrites en
section 5.2.6 semblent donc bien fonctionner.

De plus, a comparaison égale, CRAC est plus sensible que GSNAP pour des données de 75 pb,
et ce, pour toutes les causes biologiques (SNV, indels, splices, chimeéres) mais il est moins sensible
pour les erreurs. Cependant, notre but est de détecter précisément le maximum d’événements bio-
logiques et non pas de détecter les erreurs (voir section 5.3.2).

FIGURE 5.9 : Spécificité et précision du mapping pour les données simulées de hgl9.
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Calcul de la sensibilité et de la précision du mapping pour simulatedHuman75bp-11M (A) simulatedHuman75bp-42M
(B) et simulatedHuman200bp-48M (C). La barre bleue correspond au pourcentage de reads qui sont correctement lo-
calisés parmi ceux qui sont réellement localisés par I'outil (barre rouge). La différence entre barre rouge et barre bleue
correspond au pourcentage de fausses localisations données par I'outil.
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FIGURE 5.10 : reads localisés par catégorie pour les données simulées de hg19.

category | # simulatedHuman75bp-42M  # simulatedHuman200bp-48M
SNV 3090951 9074884
insertions 314572 851343
(a) deletions 330228 864634
splices 8567917 25104015
chimeras 180310 696061
errors 12836882 38840045
71 BWA CRAC
GASSST GSNAP
Human 45M length 75 = Bowtie SOAP2
100
90+ 2
80 - 2

70 I i

60 H %

Percent of single mapped reads
(o)
(e}

30

20 i

10H 3

Calcul du pourcentage de reads qui sont localisés de facon unique dans chaque catégorie (SNV, insertions, délétions,
splices, chimeres, erreurs) pour les données simulatedHuman75bp-42M (B) et simulatedHuman200bp-48M (C). Il y a
une barre d’'une couleur différente pour chacun des outils. Notons que pour les données de 75pb (B), BWA est utilisé
alors que pour celles de 200pb (C) c’est BWA-SW qui est utilisé. Le tableau (A) correspond au nombre de reads impliqués
dans une catégorie.
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5.5.1.2 Le splicing

Rappelons que le splicing est 'action qui consiste a détecter les jonctions d’épissage dans les
reads. Les outils capables de les détecter fournissent généralement leurs résultats dans un fichier au
format BED indiquant les localisations de part et d’autre de la jonction, c’est-a-dire la localisation
de la fin du premier exon et la localisation du début du deuxieme exon identifiés dans le read.

Dans le fichier NotMutatedBed du pipeline de simulation (cf section 5.3.1.3), nous avons
connaissance de ces informations pour tous les reads qui contiennent une jonction d’épissage.
C’est de cette facon que nous mesurons la sensibilité et la précision des outils de splicing. Nous
autorisons une tolérance de +3pb pour les deux localisations de chaque jonction.

Nous mesurons la sensibilité et la précision des outils de splicing parmi les plus
utilisés [Garber et al., 2011]. Nous avons fait l'expérience sur simulatedHuman75bp-
42M et simulatedHuman200bp-48M dans la table 5.3 et sur simulatedDroso75bp-45M et
simulatedDroso200bp-48M dans la table A.2 (en annexe).

TABLE 5.3 : Sensibilité et précision du splicing pour les données simulées de hg19.

(A) CRAC GSNAP MapSplice TopHat

% nb % nb % nb % nb
sensibilité | 79.00 67012 | 83.55 70865 | 79.38 67334 | 84.34 71540
précision | 99.61 263 | 97.74 1656 | 97.77 1548 | 91.82 6581
(B) CRAC GSNAP MapSplice TopHat

% nb % nb % nb % nb
sensibilité | 85.15 124249 | 69.14 100885 | 82.94 121028 | 53.11 77494
précision | 99.53 591 | 98.99 1050 | 99.01 1242 | 95.25 3956

Calcul de la sensibilité et de la précision du splicing pour simulatedHuman75bp-42M (A) et
simulatedHuman200bp-48M (B) et comparaison entre les différents outils de splicing.

Détecter précisément les jonctions d’épissage. Pour des données de 75 pb, nous pouvons
voir dans la table 5.3 (A) et la table A.2 (A) (en annexe) que TopHat est beaucoup moins pré-
cis que ses concurrents : sa précision est de 6 a 8 points inférieure a celles des autres pour
simulatedHuman75bp-42M (91,82 % contre 97,74 % pour GSNAP et 99,61 % pour CRAC), puis sa
précision baisse de 2 points sur simulatedDroso75bp-45M (97,38 % contre 99,76 % pour CRAC).
Méme si en terme de pourcentage ce n'est pas évident, CRAC est lui méme jusqu’a 6 fois plus pré-
cis que MapSplice et GSNAP : avec seulement 263 fausses jonctions prédites, il devance considé-
rablement ses deux concurrents qui générent respectivement 1548 et 1656 de fausses jonctions
(TABLE 5.3 (A)).
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Pour des données de 200 pb, nous remarquons dans la table 5.3 une nette progression de la pré-
cision entre (A) et (B) de 4 points pour TopHat (95,25 % contre 91,82 % sur simulatedHuman75bp-
42M). Cependant, il reste toujours moins précis que les autres avec notamment 99,53 % de
précision pour CRAC. La encore, méme si au niveau des pourcentages ce n’est pas manifeste, CRAC
ne génere que 591 fausses jonctions contre 1050 et 1242 pour GSNAP et MapSplice, c’est-a-dire
deux fois plus de faux positifs.

Quel que soit le type de données (humain ou drosophile) et la longueur des données (75 pb ou
200 pb), CRAC garde une précision > 99,5 % alors que les autres outils ont une précision plus basse.

Détecter le maximum de jonctions d’épissage. Pour simulatedHuman75bp-42M, nous avons vu
dans la figure 5.10 (B) que CRAC localisait plus de reads épissés que GSNAP (94,55 % contre 85,68 %
pour GSNAP). Pourtant la table 5.3 (A) montre le contraire : GSNAP trouve plus de jonctions d’épis-
sage que CRAC (83.55 % contre 79 % pour CRAC). Pour comprendre ce résultat, il faut savoir que
plusieurs reads peuvent correspondre a une méme jonction. Dans la section 5.2.4.3, nous abordons
une faiblesse de I'algorithme de CRAC : I'incapacité a détecter précisément une cause lorsque celle-
ci est située sur le bord d'un read (remarque R2). Ainsi, si pour une jonction donnée, aucun read
ne la contient dans son milieu, elle sera classée dans bio undetermined (FIGURE 5.5). Cependant,
nous remarquons qu’avec des données plus longues, nous avons moins de chance de manquer une
jonction : alors que nous perdons 4 points sur GSNAP pour simulatedHuman75bp-42M, nous ga-
gnons 16 points sur lui pour simulatedHuman200bp-48M (85.15 % pour CRAC contre 69.14 % pour
GSNAP) avec un jeu de données qui contient quasiment le méme nombre de reads (TABLE 5.3).

De maniere générale, tous les outils sont performants pour des données de 75 pb avec une sen-

sibilité qui varie de 80 a 85 % chez la drosophile et 'humain (TABLE 5.3 (A) ) et A.2 (A). C’est en
passant au traitement de données plus longues (200 pb) que les outils ne se comportent pas de la
méme facon. D’'un c6té, MapSplice et CRAC continuent de progresser avec une sensibilité qui passe
de 79,38 % a 82,94 % pour le premier et de 79,00 % a 85,15 % pour le deuxieme. De ’autre, GSNAP et
TopHat voient leur sensibilité s’effondrer de 83,55 % a 69, 14 % pour le premier et de 84,34 453,11 %
pour le second (TABLE 5.3 (B) ).
La tendance est d’autant plus marquante en terme de nombres de jonctions. Alors que GSNAP et
TopHat détectent entre 3000 et 4000 (ou 5 %) de jonctions en plus que MapSplice et CRAC sur des
reads de 75 pb (TABLE 5.3 (A) ), ils en produisent entre 25000 et 50000 (ou entre 20 % et 40 %) en
moins que CRAC (TABLE 5.3 (B) ).

Dans la table A.2, nous pouvons observer que GSNAP est moins bon que CRAC, MapSplice et
TophHat en sensibilité : 77 % contre 86 % pour TopHat a 75 pb et 76 % contre 89 % a 200 pb pour
CRAQ).

Quel que soit le type (drosophile ou humain) etlalongueur des données (75 pbou 200 pb), CRAC
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et MapSplice gardent une sensibilité supérieure a 80 % alors que celle de GSNAP et MapSplice sont
tres affectés par le traitement de reads plus longs (inférieure a 55 % pour TopHat sur la table 5.3 (B) ).
De plus, CRAC est plus spécifique que tous ces concurrents, avec un maximum de 99,61 % sur
I'humain (TABLE 5.3) et un maximum de 99,84 % sur la drosophile (TABLE A.2).

5.5.1.3 Ladétection des chimeres

De la méme facon que les jonctions classiques d’épissage, nous mesurons la sensibilité et la
précision des chimeres avec une tolérance de +3pb.

Pour CRAC, nous considérons les chimeres a deux moments : apres I'analyse des reads et apres
un traitement plus strict (voir section 5.3.3). Le but de cette derniére approche est d’augmenter la
précision de I'analyse quitte a perdre un peu de sensibilité.

Nous avons décidé de ne comparer CRAC qu’'avec MapSplice plutdt que d’autres logiciels tels
que FusionSeq ou FusionHunter [Sboner et al., 2010; Li et al., 2011] car la stratégie n'est pas la
méme. IlIs analysent des chimeres a partir de RNA-Seq pairé, ce qui ne permet pas de détecter le
point de cassure précisément [McPherson et al., 2011]. De plus, nous n’avons pas encore pris en
charge la simulation de paired-reads dans notre pipeline (cf. section 5.3.1).

D’apres la table 5.4 (A), nous pouvons voir que CRAC détecte 708 jonctions chimériques alors
que d’apres la table 5.1, nous avons généré 647 chimeres dans simulatedHuman75bp-42M lors de
la simulation. Cela vient du fait que pour une chimere, il y a 4 jonctions chimériques qui se créent
(FIGURE 5.5.1.3).

FIGURE 5.11 : Chimere et jonctions chimériques
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Dans cette figure, nous observons que la génération d’'une chimere dans GenomeSimulator
produit 4 jonctions chimériques.
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MapSplice versus CRAC. Nous remarquons sans équivoque que MapSplice n’est pas adapté a la
détection de chimeére pour du RNA-Seq single-reads : il ne détecte que 27 jonctions chimériques
(TABLE 5.4 (A)) parmiles 1294 générées dans simulatedHuman75bp-42M (TABLE 5.1) en produisant
un nombre considérable de fausses chimeres (883 635) et il ne détecte que 48 chimeéres parmiles 914
générées dans simulatedHuman200bp-48M (TABLE 5.1) en produisant aussi un nombre colossal de
faux positifs (466 023). Le constat est le méme sur la drosophile (TABLE A.3).

Sans un traitement strict, CRAC est tres sensible avec une détection de 61,14 % des jonctions
chimériques pour simulatedHuman75bp-42M et 73,35 % des pour simulatedHuman200bp-48M
(TABLE 5.4), puis 78,45 % pour simulatedDroso75bp-45M et 71,02 % pour simulatedDroso200bp-
48M (TABLE A.3). Il est aussi raisonnablement précis par rapport a MapSplice avec un minimum de
90 % de précision pour la drosophile et un minimum de 47,22 % de précision chez ’humain.

Aprés un traitement strict qui est uniquement appliqué sur des critéres algorithmiques de CRAC
(cf. sous-section 5.3.3), nous améliorons de facon significative la précision en ne perdant que lége-
rement de la sensibilité : nous atteignons plus de 90 % de précision chez I'humain tout en conser-
vant au moins 50 % de sensibilité (TABLE 5.4) ; nous atteignons plus de 99 % de précision chez la
drosophile tout au moins 62 % de sensibilité (TABLE A.3).

Notons que cette différence de précision entre humain et drosophile s’explique par le fait qu’il
y a beaucoup plus de duplications chez '’humain augmentant les chances de générer des fausses
localisations.

CRAC avec et sans des parameétres stricts. Dans la table 5.4, nous passons de 71,77 % a 93,31 %
de précision sur simulatedHuman75bp-42M (un gain de 22 points) et de 47,22 a 90,85 % sur

TABLE 5.4 : Sensibilité et précision de la détection des chimeres pour
les données simulées de hg19.

(A) CRAC CRAC-strict MapSplice
% nb % nb % nb

sensibilité | 61.14 708 | 46.80 542 | 2.33 27

précision | 71.77 280 | 93.31 39 0 883635

(B) CRAC CRAC-strict MapSplice
% nb % nb % nb

sensibilité | 73.05 1336 | 55.93 1023 | 2.62 48

précision | 47.22 1540 | 90.85 105 | 0.05 466023

Calcul de la sensibilité et de la précision lors de la détection des chimeres pour
simulatedHuman75bp-42M (A) et simulatedHuman200bp-48M (B) et comparai-
son avec MapSplice qui est capable de détecter des chimeéres sur du single reads.
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simulatedHuman200bp-48M (un gain de 44 points). Dans la table A.3, nous passons de 96,96 %
a 99,90 % sur simulatedDroso75bp-45M (un gain de 3 points) et de 90,33 % a 99,04 % sur
simulatedDroso200bp-48M (un gain de 9 points).

Chez ’humain et la drosophile, nous remarquons que le gain est plus important sur des longs
reads (200 pb) que sur des reads plus courts (75 pb). Lorsque la longueur des reads augmente, le
nombre de causes dans un read augmente aussi. Il y a par conséquent plus de reads contenant
plusieurs breaks. La procédure de fusion est plus complexe lorsqu’il faut fusionner plusieurs breaks
chimériques (cf. section 5.2.6.2), il est donc logique d’avoir plus de faux positifs, surtout lors de
la détection de breaks chimériques qui peuvent étre confondus avec des fausses localisations (cf.
section 5.2.6).

5.5.1.4 Laclassification de CRAC

Nous avons vu dans la figure 5.10 que CRAC détectait plus de 90 % des reads dans toutes les
catégories, que les reads soient courts ou longs. Mais nous avons aussi remarqué que le nombre de
reads n’est pas forcément représentatif du nombre de causes : 9074884 contiennent un SNV dans
simulatedHuman200bp-48M (FIGURE 5.10 (A) ) alors qu'il n'y a que 61387 SVN de générés dans ce
jeu de données (TABLE 5.1).

Nous savons qu’il n'est pas possible actuellement pour CRAC de détecter précisément une
cause, si tous les reads contiennent cette cause sur leurs bords, c’est une conséquence de notre
algorithme (cf. section 5.2). Dans cette section, il s’agit donc d’évaluer la capacité de CRAC a dé-
tecter une cause et de mesurer l'influence de la longueur du read sur cette détection. La figure 5.12
représente les causes sur les données simulées de I'humain (les résultats sur la drosophile étant
meilleurs dans les sections précédentes, nous avons choisi de ne pas la représenter). Notons que la
mesure des chimeres est faite apres traitement strict.

Nous pouvons tout d’abord remarquer dans la figure 5.12 (B) et la figure 5.12 (C), une précision
de plus de 99,5 % pour les erreurs et les jonctions d’épissage, de plus de 98 % pour les délétions, de
97 % pour les SNV et les insertions, et de plus de 90 % pour les chimeres. Au niveau de la sensibilité,
nous mesurons plus de 80 % pour les jonctions, plus de 74 % pour les erreurs, une moyenne de 60 %
pour les SNV et les indels, puis une moyenne de 50 % pour les chimeres.

Regardons maintenant les données brutes du tableau 5.12 (A). Méme si nous produisons 7 %
de fausses jonctions chimériques pour simulatedHuman75bp-42M, cela n'en représente que 39
pendant que 542 sont détectées correctement. Nous sommes capables de détecter plus de 125566
jonctions classiques pour simulatedHuman200bp-48M avec seulement 1459 faux positifs.

Nous pouvons observer dans la figure 5.12 une progression de la sensibilité entre les données
de 75 pb et les données de 200 pb alors qu’il y a pratiquement le méme nombre de reads dans les
deux jeux de données (42M contre 48M). Nous détectons, par exemple, plus de 85 % des jonctions
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dans la figure 5.12 (C) alors que 'on n’en a détecté que 79 % dans la figure 5.12 (C) : soit une pro-
gression de 6 points. De méme pour les chimeres, nous observons une progression de plus de 8
points. La progression est moins forte pour les autres causes biologiques mais elle est en moyenne
de 2 a 3 points. En revanche, nous perdons 3 points dans la détection des erreurs. Notons que cette
catégorie n’est pas a la méme échelle que les autres et nous détectons malgré tout presque 3 mil-
lions d’erreurs pour moins de 40000 faux positifs. De plus, notre but n’est pas de détecter toutes les
erreurs mais d’en intégrer le moins possible parmi les autres causes (voir section 5.3.2).

CRAC reste spécifique que les reads soient courts ou longs. De plus, il s’Taméliore en sensibi-
lité lorsque la longueur des reads augmente. Or, nous avons vu dans la section 5.5.1.1 et la sec-
tion 5.5.1.2 que cette tendance est inversée pour les autres outils de mapping et d’analyse (excepté
MapSplice).

En outre, si CRAC ne trouve pas un certain nombre de causes c’est essentiellement lorsqu’elles
se trouvent exclusivement sur les bords. A titre d’exemple, si nous prenons les SNV manquant de la

figure 5.12 (B), 70 % d’entre eux sont couverts par 3 reads ou moins.
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FIGURE 5.12 : Sensibilité et précision par cause des données simulées de hg19.

simulatedHuman75bp-42M SNV Insertions Deletions Splices Chimeras Errors
true prositives 18612 1636 1630 67012 542 10017293
false positives 590 63 26 263 39 18474
A)  simulatedHuman200bp-48M
true positives 38094 3366 3301 125566 1023 29013561
false positives 2737 213 135 1459 105 38375
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Analyse de la classification de CRAC pour simulatedHuman75bp-42M et simulatedHuman200bp-48M. La table (A) cor-
respond aux nombres bruts des causes retrouvées et aux fausses causes prédites par CRAC pour les deux jeux de données
respectifs. Les histogrammes (B) et (C) mesurent la sensibilité et la précision dans chaque catégorie (SNV, insertions, dé-
létions, jonctions classiques, chimeres, erreurs) pour les deux jeux de données respectifs. La barre bleue correspond au
pourcentage des causes qui sont correctes parmi celles détectées par CRAC, c’est-a-dire la barre rouge. La différence
entre barre rouge et barre bleue correspond au pourcentage de fausses causes prédites par CRAC.
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5.5.1.5 Les performances de CRAC

Dans les sections précédentes, nous comparons CRAC a des outils de mapping et de spli-
cing et nous obtenons tres souvent des meilleurs résultats en terme de précision et de sensibilité.
Cependant, pour que ce soit plus valorisant, il faut que ses temps de calculs soient compa-
rables a ceux des autres outils. Nous avons enregistrer ces différents temps sur le jeu de données
simulatedHuman75bp-42M (TABLE 5.5.1.5). Nous avons mesurer ces temps avec une version non-
parallélisée des logiciels et sur sur un Intel Xeon 2.27 GHz équipé avec 48 GO de RAM. Néanmoins,

CRAC offre aussi une version parallele de son algorithme.

TABLE 5.5 : Temps de calculs pour les différents outils de mapping et splicing

mapping tools | Bowtie BWA CRAC GSNAP GASSST SOAP2
time (dhms) 7h 6h 9h 2d 5h 40m
memory (GB) 3 2 38 5 43 5

splicing tools | CRAC GSNAP MapSplice TopHat
time (dhms) 9h 2d 4h 12h
memory (GB) 38 5 3 2

Mesure du temps de calcul et de la mémoire vive consommée sur le jeu de données
simulatedHuman75bp-42M pour les outils de mapping et les outils de splicing. Les temps de
calculs sont en jours, heures, minutes, secondes (dhms en anglais). Ces temps de calculs sont
arrondis. La mémoire est en Giga Octets (GB en anglais).

Nous remarquons que SOAP2 se démarque en terme d’efficacité parmi les outils de mapping
standards (Bowtie, BWA, GASSST, SOAP2). Il fait le calcul en moins d’'une heure alors que les trois
autres présentent des temps de calculs de plusieurs heures.

Pour les outils de splicing standards (MapSplice, TopHat), MapSplice est de loin le plus efficace
avec seulement 3 heures de calcul contre plusieurs jours pour TopHat.

Pour les outils multifonctions (CRAC, GSNAP), CRAC n’est que 2 a 3 fois plus lent que les outils
de mapping classiques avec un temps de calcul qui se compte en heures. Il est aussi 3 fois plus lent
que MapSplice et beaucoup plus rapide de TopHat. Quant a GSNAP , il est plus lent lorsqu’on rajoute
I'option "-N" permettant d’augmenter la sensibilité pour la détection des jonctions d’épissage. Son
efficacité est du méme ordre que TopHat.

Notons que la sensibilité et 1a précision de CRAC dépendent directement des Gk arrays qui in-
dexent les reads (voir chapitre 4). Sur ce type d’expérience, CRAC est plus consommateur de mé-

moire que les autres outils.
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5.5.2 Comparaisons sur les données réelles

Lanalyse précédente sur des données simulées constitue une étape obligatoire. Elle nous a per-
mis de mesurer la sensibilité et la précision de CRAC par rapport aux autres outils de mapping et
d’analyse. Nous avons constaté que CRAC était plus spécifique que tous les outils, quel que soit le
type de données et il s'Taccommode mieux de données plus longues.

Afin d’évaluer I'impact de cette sensibilité et cette précision sur des analyses biologiques réelles,
nous évaluons la détection des épissages et des chimeres sur un jeu de données de RNA-Seq de 75
pbnon-orienté et un autre de 100pb orienté : K562-75bp-70M et ERR030856-100bp-75M.

5.5.2.1 Le splicing

Nous voulons comparer les outils de splicing (CRAC, GSNAP, MapSplice, TopHat) sur des don-
nées réelles. Toutefois, contrairement aux données simulées, nous ne connaissons pas les réponses
au préalable, c’est-a-dire les jonctions que I'outil devraient retrouver. Pour vérifier la véracité des
méthodes, nous comparons les jonctions prédites a celles qui sont le mieux annotées (refseq)
sur les génomes hgl9 et dmel5, a 'aide de l'outil BioMart de I'explorateur de génome Ensembl
(http://www.ensembl.org/biomart/index.html). Quant a la méthode de comparaison, nous procé-
dons de la méme facon que nous I'avons fait pour le splicing simulé (section 5.5.1.2) : nous vérifions
les localisations de part et d’autre de chaque jonction prédite avec une tolérance de +3 pb.

La comparaison est quelque peu différente entre K562-75bp-70M et ERR030856-100bp-75M car
les premieres données ne sont pas orientées. Par conséquent, nous considérons valide la jonction si
elle se trouve sur un transcrit qui a une orientation opposée au read. En revanche, le deuxiéme jeu
de données étant orienté, nous vérifions les orientations des reads par rapport aux refseq. Lorsque
nous détectons une jonction sur deux exons consécutifs d'un méme transcrit, nous parlons d’épis-
sage classique, alors que si nous trouvons une jonction avec des sauts d'un ou plusieurs exons sur
un méme transcrit, nous parlons d’épissage alternatif. Si la jonction ne remplit aucun de ces deux
critéres (sur deux genes différents, région sans annotation, faux positifs), nous la classons a part.
Le nombre de génes correspond au nombre total de génes qui sont impliqués dans un phénomeéne
d’épissage.

11 est difficile de commenter la table 5.6 et la table 5.7 car les croisements entre les jonctions
détectées et la réalité sont faits a partir d'un fichier d’annotation de transcrits bien annotés. Par
conséquent, les jonctions qui tombent en dehors de ces génes ne peuvent pas étre considérées, a
priori, comme fausses. Nous avons donc choisi de constituer une catégorie a part (la catégorie autre
de la table 5.6) pour regrouper tout ce qui ne s’apparente a une jonction d’épissage (classique ou
alternatif) connue : les faux positifs, les jonctions non connues par rapport au fichier d’annotations
que nous utilisons, etc.
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K562-75bp-70M. C’est une expérience de RNA-Seq non-orienté, ce qui rajoute une difficulté
supplémentaire pour analyser les résultats car on ne peut considérer I'orientation des reads par
rapport al’orientation des transcrits.

Néanmoins, si on se réfere aux résultats de splicing des données simulées de la section 5.5.1.2
pour des reads de 75 pb, CRAC est plus précis que les trois autres mais il est un peu moins sensible.
La différence de sensibilité peut se mesurer dans la catégorie des jonctions classiques ou CRAC
localise 4000 jonctions de moins que MapSplice et 8000 de moins que GSNAP. Quant a la différence
de précision, elle peut s’expliquer par le fait que CRAC est plus conservatif que les autres outils :
une plus grande proportion des jonctions qu’il détecte sont classiques, plus stres car les transcrits
alternatifs, les transcrits non-codants,etc sont des événements rares [Dutertre et al., 2010; Sammeth
et al., 2008]. Ainsi, CRAC évalue une proportion de 76,22 % de jonctions classiques contre 67,21 %
pour MapSplice, 69,56 % pour TopHat et 66,29 % pour GSNAP c’est-a-dire entre 10 % et 15 % de
plus que les trois autres alors que le nombre de genes identifiés par les quatre outils de splicing
est stable : il varie entre 11634 et 11744 pour CRAC, MapSplice et TopHat, et atteint 12107 pour
GSNAP sachant qu’il produit plus de faux positifs que CRAC et MapSplice a 75 pb chez 'humain
(TABLE 5.3 (A) ).

Rappelons que K562-75bp-70M est une expérience qui ne concerne qu'une lignée cellulaire
d’un seul individu, on s’attend donc a maximiser la proportion des épissages classiques par rapport
aux épissages alternatifs ou aux nouvelles régions d’épissage.

TABLE 5.6 : Nombre de jonctions détectées pour K562-75bp-70M a partir des refseq.

K562-75bp-70M CRAC MapSplice TopHat GSNAP

% nb % nb % nb % nb
classical splicing 7728 97,954 | 67.23 102,564 | 62.14 96,309 | 59.68 106,504
alternative splicing | 3.86 4,890 | 6.25 9,528 | 5.69 8,823 | 8.00 14,284
other 18.85 23,903 | 26.52 40,466 | 32.17 49,846 | 32.31 57,664
number of genes 11,634 11,744 11,644 12,107

Nombre de jonctions détectées sur K562-75bp-70M apres un croisement avec les refseq du génome humain. Un
seuil de £3pb est toléré pour la précision sur chaque bord de la jonction.

ERR030856-100bp-75M. Ces données de RNA-Seq sont orientées mais elles proviennent d'un
mélange de plusieurs tissus cellulaires. L'analyse reste complexe car I’ensemble des transcrits de
chaque tissu sont différents, les proportions vont donc se cumuler.

Les reads font 100 pb, c’est-a-dire plus longs que ceux de K562-75bp-70M. Or, d’apres les résul-
tats du splicing, lorsque les reads sont plus longs, CRAC devient a la fois plus sensible et plus précis
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que les autres outils (TABLE 5.3 (B) ) alors que GSNAP s’améliore aussi en précision. Nous observons
dans la table 5.7 que CRAC, MapSplice et GSNAP se stabilisent sur un méme nombre de jonctions
classiques (= 138500 en moyenne) alors que TopHat plafonne a 114302. Quant a la précision, la en-
core CRAC reste le plus conservatif avec un pourcentage quasiment équivalent aux données K562-
75bp-70M (76,22 %), MapSplice se stabilise aussi a 67,21 %, TopHat et GSNAP gagnent 7 points
chacun pour passer de 62,14 % a 69,56 % pour le premier et de 59,68 % a 66,29 % pour le deuxieme.

Par rapport a K562-75bp-70M, le nombre de jonctions alternatives augmente de 50 % pour
CRAC (de 4890 a 7200), légerement pour MapSplice, reste stable pour GSNAP et baisse pour To-
pHat. CRAC et MapSplice étant les outils les plus précis et conservatifs, cette variation est peut-
étre due au fait que ERR030856-100bp-75M comprend plus de tissus différents que K562-75bp-70M
pour un nombre de reads presque identique (70M contre 75M). D’ailleurs le nombre de jonctions
classiques augmente aussi de 50 % pour CRAC, entre les deux jeux de données (de 97954 a 138554),
de 35 % pour GSNAP et MapSplice, de 20 % pour TopHat.

Notons que le nombre de genes est stable pour tous les outils avec un minimum de 15222 pour
TopHat et un maximum de 15922 pour GSNAP. Le nombre de génes exprimés, ayant au moins une
jonction, est = 40 % plus élevé que dans la banque K562-75bp-70M. On note l'effet du mélange de
tissus.

TABLE 5.7 : Nombre de jonctions détectées pour ERR030856-100bp-75M a partir des refseq.

ERR030856-100bp-75M CRAC MapSplice TopHat GSNAP

% nb % nb % nb % nb
classical splicing 76.22 138,554 | 67.21 137,873 | 69.56 114,302 | 66.29 139,885
alternative splicing 3.96 7200 5.89 12,090 5.15 8,457 7.20 15,195
other 19.83 36,035 | 26.90 55,183 | 25.28 41,551 | 26.52 55,934
nomber of genes 15,861 15,824 15,222 15,922

Nombre de jonctions détectées sur ERR030856-100bp-75M apres un croisement avec les refseq de génome humain.
Un seuil de +3pb est toléré pour la précision sur chaque bord de la jonction.

5.5.2.2 Ladétection des chimeres

Nous avons exécuté CRAC et son traitement strict spécifique aux chimeres (cf. section 5.3.3).
Nous avons répertorié 109 chimeres potentielles différentes pour K562-75bp-70M et 63 pour
ERR030856-100bp-75M. Nous les avons classées en quatre catégories en fonction de plusieurs cri-
teéres sur les chromosomes, les brins et la distance entre les localisations des deux parties de la
chimere.

Les chimeéres de K562-75bp-70M. Elles sont classées de la facon suivante :

1. 5 sur des chromosomes différents (x.chr # y.chr).
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2. 6surle méme chromosome et méme brin mais avec des localisations trop espacées ( x.pos <
y.pos et|y.pos— x.pos > max-splice-length | avec max-splice-length=300Kbp).

3. 5 sur le méme chromosome et méme brin mais avec des localisations inversées (y.pos <
X.pos).

4. 93 sur le méme chromosome mais des brins différents (x.strand # y.strand).

Pour chaque classe, nous avons annoté les deux parties de la chimere, a I’aide du pipeline d’an-
notation présenté dans la section 3.3.1 du chapitre 3.

Nous analysons (analyse non montrée) que 3 des 5 chimeres de la catégorie 1 semblent cor-
respondre a I’appariement entre pseudo genes, probablement des faux positifs de CRAC a cause
de k-mers dupliqués. Concernant les 6 chimeéres de la catégorie 2, 5 correspondent a des jonctions
classiques d’épissage avec une distance supérieure a la limite de 400 kpb fixée par CRAC. Parmi les
5 chimeres de la catégorie 3, 3 sont impliquées dans un méme gene. Enfin, nous savons qu'’il existe
un biais dans la préparation du RNA-Seq non-orienté impliquant des fausses chimeres de la caté-
gorie 4 [Houseley et Tollervey, 2010] (voir section 2.6.2.3 du chapitre 2), ce qui pourrait expliquer
le nombre de 93 chimeres identifiées par CRAC dans cette catégorie. De ce fait, nous avons donc
décidé de ne pas les prendre en compte dans le pipeline d’annotation. Nous avons dressé dans la
table 5.5.2.2 (A), 'annotation des 5 chimeres restantes. Notons que nous détectons les chimeres
BCR-ABL et NUP114-XKR3, ainsi que leur point de cassure de facon tres précise. Ces deux chimeres
ont été identifiées dans cette lignée cellulaire a de nombreuses reprises [Levin et al., 2009; Maher
etal., 2009b].

Les chimeéres de ERR030856-100bp-75M. Elles sont classées de la facon suivante :
1. 4 sur des chromosomes différents (x.chr # y.chr).

2. 37 sur le méme chromosome et méme brin mais avec des localisations trop espacées (
Xx.pos<y.poset|y.pos—x.pos> max-splice-length | avec max-splice-length=400 kbp).

3. 17 sur le méme chromosome et méme brin mais avec des localisations inversées (y.pos <
X.pos).

4. 5 sur le méme chromosome mais des brins différents (x.strand # y.strand).

Pour chaque classe, nous avons annoté les deux parties de la chimere, de la méme facon que
précédemment.

Nous analysons aussi que 3 des 4 chimeéres de la catégorie 1 semblent correspondre a I'appa-
riement entre pseudo génes. Concernant les 37 chimeres de la catégorie 2, 33 correspondent a des
jonctions classiques d’épissage avec une distance supérieure a la limite de 400 kpb fixée par CRAC.
D’ailleurs I'un d’eux correspond a un transcrit alternatif connu du gene RBFOX1, qui est impliqué
dans le mécanisme d’épissage. Parmi les 17 chimeres de la catégorie 3, 4 correspondent au pro-
bleme de pseudo genes (cité plus haut), et 11 sont impliqués dans un méme gene. Enfin, parmi les
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5 de la catégorie 4, 2 correspondent a des pseudo génes. Nous avons dressé dans la table 5.5.2.2 (B),
I’'annotation des 10 chimeres restantes.

Comparaison entre K562-75bp-70M et ERR030856-100bp-75M. Le premier jeu de données ne
concerne qu'un seul type de tissu et individu alors que le deuxiéme est un mélange de 16 tissus
provenant de 11 humains différents. Nous avons vu que cette diversité semblait augmenter le
nombre de jonctions de fagon significative (50 % pour CRAC et 35 % pour GSNAP et MapSPlice).
Par conséquent, il est logique que le nombre de chimeres (et faux positifs) de la catégorie 2 soit
plus important chez ERR030856-100bp-75M que chez K562-75bp-70M. Quant a la disproportion
de chimeére de la catégorie 4 de K562-75bp-70M, elle s’explique par un biais protocolaire de la
préparation du RNA-Seq non-orienté [Houseley et Tollervey, 2010].

Finalement, pour plus de 70M de reads produits dans chaque jeu de données, nous avons iden-
tifier 5 chimeres potentielles dans K562-75bp-70M et 10 chimeres potentielles dans ERR030856-
100bp-75M. Nous confirmons que la présence de chimeres dans un tissu constitue un événement
rare. En outre, avec une méthode basée sur du single reads, nous sommes capables de détecter pré-
cisément ces chimeéres (a la bordure de chaque exon), comme la chimére BCR-ABL et la chimere
NUP214-XKR3 des cellules K562.



TABLE 5.8 : Les chimeres prédites sur les données réelles.

category | chrl posl strandl gene annotation chr2 pos2 strand2 gene annotation
1. 22 23632599 1 BCR CDS 9 133729450 1 ABL CDS
1. 9 134074401 1 NUP214 CDS 22 17288975 -1 XKR3 CDS
2. 13 94014744 1 GPC6 intron 13 108518029 1 FAM155A CDS
3. 6 31619432 -1 BAG6 CDS 6 31833563 -1 SLC44A4 CDS
3. 22 42912015 -1 RRP7A inxon 22 42973104 -1 RP1-222E13.10 inxon
(@
category | chrl posl strandl gene annotation chr2 pos2 strand2 gene annotation
1. 2 72358723 -1 CYP26B1 UTR sens 3 113006142 1 BOC UTR sens
2. 13 99293462 -1 RP11-295B17.4 UTR sens 13 41745254 -1 CALM2P3 UTR sens
2. 5 134262824 -1 CTB-3601.5 UTR sens 5 99385165 -1 N/A intergenic
2. 1 569480 1 RP5-857K21.10 UTR sens 1 38077346 1 RSPO1 UTR antisens
2. 5 134262929 -1 CTB-3601.5 UTR sens 5 99385270 -1 N/A intergenic
3. 1 144916568 -1 PDE4DIP inxon sens 1 146528156 -1 RP11-325P15.3 inxon sens
3. 1 16889158 -1 RP5-1182A14.1 UTR sens 1 21749838 -1 N/A intergenic
4. 17 76207956 -1 N/A intergenic 17 17394611 1 MED9 UTR sens
4. 15 45361250 1 SORD inxon sens 15 45120768 -1 N/A intergenic
4. 1 40218723 1 PPIE CDS sens 1 39988178 -1 RP11-69E11.4 inxon sens
(b)

Annotation des différentes chimeres sélectionnées dans K562-75bp-70M (A) et ERR030856-100bp-75M (B). Les chimeres sont classées dans une catégorie en
fonction de plusieurs criteres sur les chromosomes, les brins et la distance entre les localisations des deux parties de la chimere. Notons que, comparées a

ERR030856, les données RNA-Seq de K562 ne sont pas orientées donc nous ne pouvons pas indiquer le sens de I’annotation de chaque gene.
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5.6 Conclusion et discussions

Nous avons con¢gu CRAC dans le cadre du traitement de données RNA-Seq. Notre méthode
semble particulierement adaptée pour les reads qui contiennent des longs indels ou des jonc-
tions d’épissage. En théorie, CRAC est adaptable sur toutes les technologies (Illumina®, SOLID,
Roche 454®) et tous types d’approches (RNA-Seq, ChIP-Seq, DGE, WGSS). Néanmoins, sur des
données de WGSS nous n'avons pas de jonctions d’épissage, en conséquence les comparaisons
avec les autres outils seront certainement plus serrées. En effet, dans le cadre de détections d’'indels
courts, de SNV et d’erreurs, des méthodes existent et sont spécialisées sur le traitement de données
génomiques comme par exemple GASSST ou BWA [Rizk et Lavenier, 2010; Wu et Nacu, 2010; Li et
Durbin, 2009]. Notons quand méme que CRAC peut apporter un supplément a ces outils pour la
détection des réarrangements chromosomiques qui sont assimilés a des longues insertions sur le
génome. Il faudrait donc évaluer I'apport de CRAC sur des données génomiques en le comparant
aux outils spécialisés.

CRAC est un logiciel qui intégre le mapping et 'analyse des reads dans une seule étape. En
procédant ainsi, nous gagnons en précision et en sensibilité sur les stratégies actuelles. Notamment
pour la détection des jonctions, des outils comme TopHat rencontrent des problemes a cause de
cette séparation entre la phase de mapping et d’analyse [Garber et al., 2011] : une intégration est
probablement une clé de la qualité de détection des jonctions.

De plus, une telle intégration nous permet d’analyser la globalité des reads, puis de les clas-
ser en fonction des causes qui les affectent. Nous pouvons en déduire les proportions prises par
chaque cause (biologique ou artefactuelle) pour une ou plusieurs expériences SHD.

FluxSimulator est un outil qui permet de simuler du RNA-Seq. Nous avons paramétré cet outil
pour qu'il puisse générer des jeux de données tels que le ferait un SHD. Cependant, il ne permet
pas d’intégrer des mutations biologiques telles que des SNV, des indels ou des chimeres. Nous
avons développé GenomeSimulator qui integre ces mutations a FluxSimulator pour ainsi produire
des données simulées proches de la réalité. Ce pipeline, premier de ce genre a notre connaissance,
donne la possibilité de comparer des outils sur tous les aspects d'une expérience RNA-Seq.

A partir de nos simulations, nous avons vu que GSNAP et CRAC sont les seuls outils qui gérent
bien le RNA-Seq. Cependant, lorsque la longueur et le nombre de données augmentent, CRAC est
de plus en plus performant alors que GSNAP suit une tendance inverse. Cette constatation est no-
tamment visible sur la détection de jonctions d’épissage : CRAC est plus sensible et plus spécifique
sur la drosophile, plus spécifique sur 'humain et il n’est pas du tout affecté par le passage de 75pb
a200pb, ce qui n'est pas le cas de GSNAP. De plus, GSNAP n’est pas capable de traiter les chimeres
sur du single reads.



204 CHAPITRE 5. ALGORITHME SPECIALISE DANS LE TRAITEMENT DU RNA-SEQ

De maniere générale, tous les outils de mapping et d’analyse de reads que nous avons comparés
a CRAC sont perturbés lorsque la longueur des reads augmente alors qu’elle améliore les perfor-
mances de CRAC. Or, dans un futur proche les séquenceurs vont produire des reads de plus en plus
longs avec des volumes de plus en plus massifs.

CRAC est un logiciel trés sensible sur un génome « simple » comme la drosophile, mais égale-
ment sur un génome contenant plus de duplications comme I’humain. Ces duplications sont po-
tentiellement trompeuses et génératrices de fausses localisations.

En intégrant le mapping a I'analyse, nous pouvons détecter ces fausses localisations et instau-
rer des méthodes permettant de les éviter. Par conséquent, si I'intégration est importante pour le
splicing, elle 'est encore plus pour les chimeres : nous devons distinguer les fausses localisations
génératrices de fausses chimeres.

Outre le fait que CRAC apporte des avancées par son approche intégrée, il peut aussi ser-
vir, grace a sa phase de mapping, aux outils d’analyse tels que samtools. Ce dernier produit des
meilleurs résultats lorsque le mapping est précis [Li, 2011].

Enfin, I'intégration du mapping a 'analyse permet de traiter plusieurs aspects a la fois (map-
ping, détection de jonctions d’épissage, des SNV, des erreurs, des indels, des répétions, des chi-
meres, etc) avec un temps de calcul du méme ordre que les outils de mapping ou d’analyse
classiques.

J’ai concu CRAC en collaboration de Mikaél Salson du Laboratoire d’ Informatique Fondamen-
tale de Lille (LIFL), Eric Rivals du Laboratoire d' Informatique, de Robotique et de Microélectronique
de Montpellier (LIRMM) et Thérese Commes du Centre de Recherche de Biochimie Macromolécu-
laire (CRBM). J'ai développé CRAC et le pipeline de simulation avec Mikaél Salson. Un article est en
cours de rédaction pour ce projet.

Des améliorations sont prévues comme par exemple I'intégration dans CRAC des critéres pour
le traitement des chimeéres. Une autre procédure est en cours de développement pour préserver les
SNV présents sur les bords des reads. D’autres critéres permettant d’augmenter la précision et la
sensibilité de notre outil sont aussi en cours de développement.



Conclusion générale et Perspectives

Le cadre de nos recherches concerne I'annotation des transcriptomes par le biais de nouvelles
technologies de séquencage : les SHD. Le but de nos recherches est de détecter le maximum d’in-
formations qui sont exprimées dans un transcriptome a I’échelle des génomes. Lintérét d'un tel
travail est de caractériser des phénomenes de transcription rares, encore inconnus qui pourraient
intervenir dans des maladies ou des cancers.

Les SHD produisent des milliards de reads dans un temps tres court et a cotit réduit. Nous pou-
vons imaginer que tous les centres médicaux seront bientdt équipés de ces technologies afin de
séquencer, a n'importe quel moment, les cellules d'un individu pour connaitre, comprendre ou
suivre 'avancée de sa maladie.

Les SHD sont puissants et atteignent des profondeurs de séquencage sans précédent pour dé-
tecter les transcrits les plus rares. C’est pour cette raison que des techniques transcriptomiques de
SHD telles que la DGE ou le RNA-Seq sont dites ouvertes car elles permettent, a priori, de séquencer
des reads représentant tous les transcrits d'une cellule.

Pour identifier et caractériser toutes ces informations, il faut pouvoir identifier la position
génomique d’origine de tous les reads. Cette étape constitue la ligne directrice de mon travail.

La bioinformatique est la seule solution pour positionner des reads sur un génome. En effet, les
reads sont produits en trop grande quantité pour étre manipulés manuellement. Cependant, cette
tache reste aussi compliquée dans le domaine informatique car les algorithmes initialement créés
pour faire de la recherche de motifs dans un texte ne sont pas prévus pour gérer une telle quantité.
Il fallait donc trouver des méthodes robustes permettant de rester dans la logique rapide et efficace
des SHD.

205
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De nombreux outils de mapping se sont développés permettant de localiser tres rapidement
des reads sur un génome. Cependant, les données séquencées ne cessent d’augmenter en nombre
et en taille. Ajoutons a cela, les erreurs produites lors du séquencage et des étapes de préparation
des échantillons.

Un simple mapping ne suffit pas, et l'interprétation des données exige plus d’'informations face
a la complexité biologique générée : comment distinguer les erreurs des causes biologiques ? avec
quel degré de précision peut-on faire confiance au mapping ? quel est la proportion de transcrit qui
n’est pas localisée ? quels sont les reads affectés par un SNV, un indel ou un phénomene d’épissage ?
comment peut-on détecter un géne de fusion ou d’autres altérations chimériques de ce type ?

Toutes ces questions constituent des défis que seule I'informatique peut relever.

Mes principales contributions

J’ai commencé par me demander s'il y avait une meilleure stratégie de mapping a adopter pour
positionner des reads sur un génome. Cette étape commence par un travail de fond consistant a
évaluer I'impact combiné de la longueur des reads, de I’attente aléatoire du mapping et des erreurs
de séquences lors de I'analyse des reads. Nous avons démontré qu’il existait une longueur suffisante
pour localiser sans ambiguité les reads. Nous avons aussi évalué la proportion d’erreurs générées
dans une expérience Illumina® de DGE. Nous avons aussi montré que le séquenceur Illumina®
avait tendance a produire plus d’erreurs sur la longueur des reads. Ce travail a été publié dans Nu-
cleic Acids Research en 2009.

Nous nous sommes servis de ces estimateurs pour élaborer une stratégie de mapping exact
pour la DGE. Nous I'avons intégrée dans un pipeline d’annotation pour identifier rapidement I’en-
semble des informations et déterminer la proportion des transcrits dans les régions intergéniques
du génome humain. A partir de données issues de cellules souches embryonnaires humaines, nous
avons pu ainsi valider 28 nouveaux transcrits par PCR. Un article est en cours de rédaction pour ce

travail.

A partir de ce premier travail, j'ai cherché a aller plus loin dans 'amélioration des procédures
d’analyse des données de transcriptome. Un des aspects que nous avons cherché a exploiter est le
fait qu’ au dela d’'une simple information de mapping, un read issu d’'une expérience de RNA-Seq
integre d’autres informations partagées entre les reads. J’ai ainsi pu montrer le besoin d’effectuer
des requétes rapides sur les reads. Nous avons créé la structure de données Gk arrays permettant
d’indexer des milliards de reads. Nous montrons que cette quantité de données constitue la limite
des structures d’'indexations connues telles que les tables des suffixes ou les tables de hachage.
Ainsi les Gk arrays permettent ce passage a I'échelle tout en étant capable de répondre a un grand
nombre de requétes sur les reads. Cette structure d’indexation a été publiée dans BMC Bioinforma-
tics en 2011.
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Enfin, j’ai développé, avec’aide de collaborateurs, le logiciel CRAC spécialisé dans le traitement
du RNA-Seq. CRAC est un outil d’analyse de reads qui integre sa propre phase de mapping a la
détection de causes biologiques telles que les SNV, les indels ou les jonctions d’épissage.

Il est en fait le fruit de tous mes travaux de thése précédents : i/ nous fixons une longueur k
a l'aide des criteres que nous avons développés dans I'article du NAR 2009; ii/ nous utilisons les
Gk arrays pour indexer tous les k-mers des reads; iii/ nous procédons par un mapping exact pour
localiser des k-mers sur le génome en utilisant un FM-index (structure utilisée par Bowtie, BWA et
SOPA2; elle est efficace pour du mapping exact). Avec les deux informations sur le mapping et les
requétes des Gk arrays, nous pouvons enregistrer toutes les informations pour chaque read.

Nous avons aussi développé un pipeline de simulation, en y intégrant notamment FluxSimula-
tor (Sammeth, unpublished software) pour simuler du mieux possible une expérience de RNA-Seq
intégrant des mutations telles que les SNV, indels, et chimeres. A I'aide de cette simulation, nous
comparons CRAC a des outils connus et tres utilisés dans la communauté scientifique. Nous mon-
trons que CRAC est plus précis et plus sensible que les autres outils sur du RNA-Seq. Nous montrons
surtout que ses performances vont encore s’améliorer avec des données plus longues et plus volu-
mineuses alors que la tendance semble s'inverser pour les autres outils d’analyse. Ces travaux sont
en cours de rédaction.

Mes perspectives

Mes perspectives concernent essentiellement trois points : i/ mettre au point un pipeline com-
plet de simulation pour le RNA-Seq; i/ intégrer I’assemblage des reads dans CRAC; iii/ caractériser
des chimeres.

Pipeline de simulation. C’est un manque dans le domaine de la bioinformatique. Dans beau-
coup d’outils, des simulations sont proposées pour les comparaisons mais aucun « benchmark »
de simulation n’est proposé comme on pourrait le voir pour évaluer des outils de compression, par
exemple. L'idée serait de compléter le pipeline combiné de FluxSimulator et GenomeSimulator, en
intégrant par exemple des modeles d’erreurs prédéfinis pour chaque type de séquenceur ou encore
de perfectionner la simulation des chimeres, pour proposer un outil de simulation d’'un RNA-Seq
trés proche de la réalité.

On pourrait ensuite construire des jeux de données qui serviraient de « benchmark » a tous les
outils rendant ainsi une facilité dans le choix de I'outil selon les besoins de 'utilisateur.

Intégrer 'assemblage des reads. Lun des atouts de CRAC est sa capacité a détecter précisément
toutes les informations (SNV, indel, jonction d’épissage, erreur, chimere, répétition, etc) contenues
dans un read. Cependant, il serait encore plus intéressant d’utiliser toutes ces informations en-
semble afin de caractériser précisément le transcrit d’origine.
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L'algorithme principal de CRAC procede sur tous les k-mers d'un read, et ce, pour chaque read
d’une collection. Or avec les Gk arrays, nous pouvons savoir quels sont les reads qui partagent un
k-mer et plus précisément nous savons a quelles positions le k-mer apparait dans les reads. Nous
pourrions imaginer assembler des reads deux a deux, a partir d'un k-mer donné, en choisissant un
read contenant le k-mer sur son extrémité gauche et un read contenant le k-mer sur son extrémité
droite. En procédant ainsi jusqu’a ne plus pouvoir assembler, nous construirons un meétareads re-
groupant les informations de chaque read détéctées par CRAC. Nous pourrions nous comparer a
des méthodes comme cufflinks qui assemblent les transcrits mais d'une facon différente.

Caractériser des chiméres. Nous avons essentiellement évalué CRAC sur des chimeres simulées.
Le résultat est plutot convaincant mais la simulation des chimeres produites dans le pipeline de si-
mulation est bien plus simple que la réalité. Dans ce pipeline, nous ne générons que des transcrits
de fusion alors que dans la réalité d’autres phénomeénes ont déja été identifiés. Méme si a partir a
partir de données expérimentales provenant de la lignée K562 réelles, nous pouvons valider notre
capacité a détecter les transcrits de fusion attendus tels que BCR-ABL et NUP214-XKR3, il est beau-
coup plus difficile de valider nos autres prédictions.

Notre but serait d’élargir cette étude a partir de données RNA-Seq issues de cellules primaires de
patients atteints de leucémies aigués myéloides. On pourrait ainsi identifier de nouvelles chimeres,
puis de construire une chimérothéque regroupant les différentes formes de chimeres identifiées.
On pourrait ainsi se consacrer sur la validation précise de quelques candidats. Ce travail aurait deux
effets : i/ valider CRAC; ii/ identifier des marqueurs cliniques pour le diagnostic des cancers.



ANNEXE

Matériels supplémentaires

A.1 Matériels supplémentaires des Gk arrays

Voici une présentation des algorithmes des requétes Q5 a Q7 pour les Gk arrays.

Algorithme 9 : Q2 (#Indy(f)) for Gk arrays.

Data: f € 2, J € Ppos such that Crlj..j+k-1]=f
Result : #Ind(f), the cardinality of Indy(f)
1 begin
t — GKIFA[jl;
¢y — GKCFPS[t - 1];
uy «— GkCFPS|t];
prev «— —1;
CIndk — 0;
foreach i€ [¢f,us[ do
readIndex — Lg‘1 (GKSA[i)/ m];
if readlndex # prev then
CIndk — CIndk + 1;
L prev — readIndex;

© 0N O g s wWN

—
-

return (CIndk);
end

—
w N
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Algorithme 10 : Q5 (Ulndy(f)) for Gk arrays.

1 begin

© 0 N O a s W

—
N = O

—
W

15
16

17

18

19
20

Ulnd;. — empty set;
t — GKIFA[j1;
¢y — GkCFPS[t—1];
up— GkCFPS|t];
prev — g1 (GKSA[¢¢]) I m];
count — 1;
foreach i€ |¢f,us| do
readIndex — |g~ 1 (GkSA[i])/ m];
if readlndex # prev then

if count = 1 then

t Add prev to Ulndy;

count — 1;
prev — readIndex;

else
t count — count + 1;

if count = 1 then
t Add prev to Ulndy;

return (Ulndy);

end

Data:fEZk,jePlDOS suchthat Crlj..j+k—-1l=f
Result : The set Ulndy (), subset of Indy(f) where f occurs only once
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Algorithme 11 : Q6 #UlIndy(f)) for Gk arrays.

15
16

17

18

19
20

Data:fEZk,jePlDOS suchthat Crlj..j+k—-1l=f
Result : #UIndy (f), the cardinality of Ulnd.(f)
begin

t — GKIFA[j1;
¢ — GKCFPS[t - 1;
uy «— GkCFPS|t];
prev— |g~! (GKSALL f1) I m];
CUIndk — 0;
count — 1;
foreach i€ |¢f,us| do
readIndex — | g~ 1 (GkSA[i])/ m];
if readlndex # prev then

if count = 1 then

| CUIndk «— CUIndk +1;

count—1;
prev — readIndex;

else
t count — count + 1;

if count = 1 then
t CUIndk — CUIndk + 1;

return (CUIndk);

end
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Algorithme 12 : Q7 (UPosi(f)) for Gk arrays.

Data:fezk,jc—:PpOS such that Cglj..j+k—-1]=f
Result : The set UPos(f), subset of Posi(f) where f occurs only once

1 begin

UPos;. — empty set;

t — GKIFA[jl;

¢ — GkCFPS[t - 1];

ur «— GkCFPS|[1t];

prev — g1 (GKSALC¢]) I m];
posPrev — g~ (GkSA[¢f]) mod m;
foreach i€ |¢f,us| do
readIndex — g~ ' (GkSA[i])/ m];

© 0 N o a s wWN

—
-

if readlndex # prev then

— -
w N

prev — readIndex;
posPrev — posInRead;

—
'S

return (UPosy);

[
(3]

end

ot
=)

posInRead — g_l(GkSA[i]) mod m;

Add the pair (prev, posPrev) to UPos;
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A.2 Matériels supplémentaires de CRAC

Voici, la distribution des mutations aux différentes étapes de la simulation pour dmel5.

Type | SNV Insertion Deletion Chimera
Genome-wide | 132,193 12,146 12,168 676
Sequenced (75bp) | 28,535 2,531 2,654 651
Sequenced (200bp) | 31,194 2,758 2,915 668

TABLE A.1 : Nombre de mutations générées aléatoirement et
réellement séquencées sur le génome de D. melanogaster.

Voici la comparaison du mapping pour la dmel5.

FIGURE A.1: Sensibilité et précision du mapping pour les données simulées de dmel5.
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Calcul de la sensibilité et de la précision du mapping pour simulatedDroso75bp-45M (A) et simulatedDroso200bp-48M
(B). La barre bleue correspond au pourcentage de reads qui sont correctement localisés parmi ceux qui doivent étre
localisés. La barre rouge correspond au pourcentage de reads qui ne sont pas localisés au bon endroit.
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Voici la comparaison du splicing pour la dmel5.

TABLE A.2 : Sensibilité et précision du splicing pour les données simulées de

dmel5.

(A) CRAC GSNAP MapSplice TopHat

% nb % nb % nb % nb
sensibilité | 85.46 38792 | 77,34 35106 | 82.07 37254 | 86.57 39297
précision | 99.84 65 | 99,35 241 | 99.58 164 | 97.38 1170
(B) CRAC GSNAP MapSplice TopHat

% nb % nb % nb % nb
sensibilité | 89.14 41883 | 76,39 35893 | 84.73 39813 | 89.03 41832
précision | 99.76 105 | 99,11 337 | 99.52 201 | 96.17 1779

Calcul de la sensibilité et de la précision du splicing pour simulatedDroso75bp-45M (A) et
simulatedDroso200bp-48M (B) et comparaison entre les différents outils de splicing.

Voici la comparaison sur la détection des chimeéres pour la dmel5.

TABLE A.3 : Sensibilité et précision lors de la détection des chi-
meres pour les données simulées de dmel5.

A) CRAC CRAC-postProcess | MapSplice

% nb % nb % nb
sensibilité | 78.45 1107 | 68.25 963 | 3.61 51
précision | 96.96 35 | 99.90 1] 3714 88
(B) CRAC CRAC-postProcess | MapSplice

% nb % nb % nb
sensibilité | 71.02 1272 | 62.70 1123 | 3.02 57
précision | 90.33 138 | 99.04 11 | 0.08 29783

Calcul de la sensibilité et de la précision lors de la détection des chimeres pour
simulatedDroso75bp-45M (A) et simulatedDroso200bp-48M (B) et comparaison
entre les différents outils capables de détecter des chimeres sur du single reads.
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Abstract

Since their introduction, high-throughput sequencers have revolutionized transcriptomic studies at genome scale.
Indeed, they have the ability to generate millions, or even billions of short sequences, called reads. New transcriptomic
approaches, such as Digital Gene Expression (DGE) and RNA-sequencing (RNA-Seq), enable the identification, quantifi-
cation, and reconstitution of all transcripts of the cell, even rare ones. Among these transcripts are regulatory non-coding
RNAs, alternative splice variants, which code for novel proteins, but also non colinear transcripts termed chimeras (gen-
erated by either gene fusion or trans-splicing). The characterization of these transcripts constitutes a sheer algorithmic,
but also a biological challenge due to their differences in nature, their diverse implications in physiological and cellular
processes, and for some their role in cancer development.

In this work, we focus on algorithms and methods for the characterization and annotation of transcriptomes. First,
we proposed a statistical study on DGE to assess the impact of sequence errors on the analysis. Therefrom, we developed
apipeline for the DGE annotation. Through this initial work, we demonstrated that alot of information is shared between
the reads. This property led us to design, the Gk arrays, an indexing data structure for organizing huge amounts of reads
in memory and algorithms to quickly query this structure. Finally, based on the Gk arrays we have conceived, CRAC,
a software specialised in the RNA-Seq processing. By integrating its own mapping process, CRAC is able to distinguish
the biological phenomena from sequence errors. Moreover, it allows to identify chimeric RNAs, which may be weakly
expressed in a transcriptome and are inherently complex to detect since their fragments originate from different places
on the genome.

Keywords: algorithmics, bioinformatics, transcriptomics, cancer, chimeras, indexing, splicing junctions, reads, RNA-Seq,

high-troughput sequencer, stringology, suffix arrays, transcriptome.

Résumé

Depuis leur apparition, les séquenceurs haut débit ont révolutionné I'étude des transcriptomes a I’échelle du gé-
nome. En effet, ils offrent la possibilité de générer des millions, voire des milliards de séquences, appelées reads. Des
nouvelles approches transcriptomiques, telles que la Digital Gene Expression (DGE) et le RNA-Sequencing (RNA-Seq),
permettent aujourd’hui de répertorier, de quantifier, voire reconstruire tous les transcrits d'une cellule, méme les plus
rares. Parmi ce type de transcrits se trouvent des ARN non-codants régulateurs ; des variants d’épissages créateurs de
protéines ; et aussi des chimeres (par fusion de génes ou trans-épissage). La caractérisation de ’ensemble de ces trans-
crits représente un réel défi algorithmique, mais suscite aussi un défi biologique car certains peuvent étre impliqués dans
de nombreux processus cellulaires physiologiques et pathologiques et sont fréquemment décrits dans les cancers.

Dans ce travail, nous proposons des algorithmes et des méthodes pour la caractérisation et 'annotation des trans-
criptomes. Tout d’abord, nous proposons une étude statistique sur la DGE afin d’évaluer I'impact des erreurs de sé-
quences lors de 'analyse des reads. A partir de cette analyse, nous avons développé un pipeline d’annotation pour la
DGE. Par le biais de ce premier travail, nous avons pu démontrer que de nombreuses informations étaient partagées
entre les reads. Cela nous a amené a concevoir la structure d’indexation Gk arrays qui permet d’organiser une quantité
massive de reads de fagon a pouvoir interroger rapidement la structure sous forme de requétes. Enfin, en s’appuyant sur
les Gk arrays, nous avons développé CRAC qui est un logiciel spécialisé dans le traitement du RNA-Seq. En intégrant
sa propre phase de mapping, CRAC est capable de distinguer les phénomenes biologiques des erreurs de séquences. 11
permet notamment I'identification de chimeres qui sont souvent tres faiblement exprimées dans un transcriptome et
sont par nature complexe a détecter avec des parties localisées a différents endroits sur le génome.

Mots clefs : algorithmique du texte, bioinformatique, transcriptomique, cancer, chimeres, indexation, jonctions d’épis-

sages, reads, RNA-Seq, séquenceurs haut débit, stringology, table des suffixes, transcriptome.
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