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Introduction générale

Identifier les différentes composantes d’une séquence biologique (séquence nu-
cléique ou séquence d’acides aminés) constitue un premier pas vers la compréhen-
sion de la biologie de l’organisme dont elle est issue. Dans ce cadre, identifier les
motifs récurrents dans les séquences est une des problématiques les plus courantes
en bio-informatique, que ce soit pour des séquences nucléiques (motifs de fixation
de facteurs de transcription, motifs d’épissage, motif de réplication, etc.) ou des
séquences protéiques (motifs fonctionnels, motifs structuraux, signaux d’adressage,
etc.).

On distingue généralement deux types de problèmes lorsque l’on veut annoter
une séquence biologique. Les problèmes d’identification consistent à utiliser une
base de référence de motifs connus pour en identifier de nouvelles occurrences. Les
approches dites de découverte consistent à découvrir de nouveaux motifs dont le
nombre d’occurrences semble particulièrement élevé dans les séquences étudiées.
On parle également de méthodes non ab initio pour les approches d’identification,
et de méthodes ab initio pour les approches de découverte.

Nous nous intéressons dans cette thèse aux problèmes de découverte de motifs,
et plus particulièrement de ce que l’on appelle des «domaines», c’est-à-dire des
sous-séquences relativement grandes (plusieurs dizaines de nucléotides ou d’acides
aminés) que l’on retrouve répétées dans les séquences.

Nous étudierons deux types de domaines. D’une part les domaines protéiques
qui sont des composants essentiels des protéines. Il existe de nombreuses bases de
données de domaines protéiques proposant chacune différentes méthodes d’iden-
tification. Les méthodes d’identification proposent généralement des résultats de
bonne qualité mais ne peuvent évidemment pas identifier un domaine absent des
bases de données. Concernant la découverte de nouveaux domaines, nous verrons
qu’il s’agit d’une tâche qui peut s’avérer relativement difficile, d’autant plus lors-
qu’on étudie une espèce éloignée des organismes modèles classiquement étudiés et
dont les séquences peuplent une grande partie des bases de données existantes. Un
premier apport de cette thèse est donc le développement d’une nouvelle procédure
de découverte de domaines protéiques qui permet d’enrichir les bases de données
existantes mais également de contrôler la qualité des nouveaux domaines identifiés.
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4 LISTE DES ALGORITHMES

Comme on le verra, une des problématiques essentielles de toutes les méthodes de
découverte des domaines protéiques est qu’il est souvent difficile de contrôler les
faux positifs.

Dans la dernière partie de ce manuscrit, nous nous intéresserons aux problé-
matiques liées à la prédiction de l’expression des gènes. La recherche des éléments
régulateurs de l’expression est un sujet relativement ancien mais qui connaît au-
jourd’hui un regain d’intérêt de la communauté du fait de la disponibilité de nom-
breuses données expérimentales et du développement des méthodes d’apprentissage
statistique. Les méthodes de prédiction de l’expression des gènes reposent généra-
lement sur l’analyse statistique de données expérimentales (fixation de protéines
spécifiques, structure de la séquence ADN, . . . ). Cependant, des résultats récents
ont confirmé l’existence de l’information de régulation de l’expression directement
dans la séquence ADN. À côté des motifs de fixation «classiques» et relativement
courts (de l’ordre de la dizaine de bp) des facteurs de transcription, coexistent de
longues séquences (quelques dizaines ou quelques centaines de bp) dont la com-
position nucléotidique particulière semble influer l’expression des gènes cibles. Le
second apport de cette thèse est donc de développer une nouvelle méthode pour
caractériser et identifier ces grandes régions que l’on nomme «domaines de régu-
lation».

Pour ces travaux, nous avons choisi comme sujet d’étude l’organisme Plas-
modium falciparum, le pathogène responsable du paludisme chez l’Homme. Cette
espèce représente un défi pour de nombreuses méthodes de bio-informatique du fait
de son éloignement phylogénétique des autres espèces eucaryotes modèles généra-
lement étudiées (animaux, plantes, levures). De fait, nombreuses sont ses protéines
dépourvues d’annotations fonctionnelles. En outre, ses mécanismes de régulations
transcriptionnelles semblent eux aussi différents des mécanismes classiquement re-
trouvés chez les autres espèces.

Organisation du manuscrit
Le premier chapitre de cette thèse (partie I) présente un état de l’art des mé-

thodes et notions dont nous aurons besoin tout au long de ce manuscrit. Dans cet
état de l’art nous verrons le principe et les méthodes d’alignement de séquences. En
effet, une analyse classique en bio-informatique est de commencer par aligner une
nouvelle séquence non annotée contre une base de données de séquences annotées
afin d’identifier des homologies locales souvent marqueurs d’homologies fonction-
nelles. Nous étudierons également les différentes modélisations couramment utili-
sées pour représenter un motif. Nous caractériserons ensuite la problématique de
la découverte de nouveaux motifs et décrirons les principales méthodes classiques
proposées pour répondre à ce problème. Nous parlerons ensuite des probléma-



LISTE DES ALGORITHMES 5

tiques de segmentation d’un signal et nous terminerons ce chapitre par une brève
présentation de la régression linéaire et de la pénalisation LASSO qui seront in-
tensivement utilisées dans la partie III de la thèse. Le deuxième chapitre porte sur
notre sujet d’étude, Plasmodium falciparum, le parasite responsable de la malaria
chez l’Homme. Dans ce chapitre nous présenterons les origines de cette espèce puis
nous verrons le cycle de vie particulier de ce parasite. Enfin, nous verrons qu’il
s’agit encore d’un génome relativement mal annoté et nous présenterons certaines
des caractéristiques qui le rendent si atypique. Nous verrons également que son
éloignement phylogénétique des autres espèces modèles et sa composition nucléo-
tidique si particulière, rendent souvent les méthodes classiques peu efficaces.

Le troisième chapitre (partie II) de ce manuscrit présente un état de l’art de la
composition et de l’organisation des protéines ainsi que des domaines protéiques.
Nous présenterons quelques bases de données de protéines et de domaines. Le
quatrième chapitre présente les travaux que nous avons réalisés sur l’amélioration
des comparaisons de paires de séquences protéiques et la découverte de nouvelles
familles de domaines. Nous introduirons dans ce chapitre une méthode que nous
avons développée pour résoudre ce problème. Nous proposerons également diffé-
rents critères pour évaluer la qualité des alignements de séquences multiples pro-
duits par notre méthode et d’autres méthodes automatiques. Ces travaux ont été
publiés dans la revue PlosCB [MGB18].

Le cinquième chapitre (partie III) présente un état de l’art des méthodologies
proposées pour prédire l’expression d’un gène à partir de l’ADN. Le sixième cha-
pitre présente nos travaux sur la découverte de longues séquences régulatrices de
l’expression des gènes. Plusieurs études ont montré qu’il existe un lien fort entre la
composition nucléotidique de régions particulières et l’expression des gènes. Nous
avons donc développé une nouvelle méthode pour explorer l’espace des composi-
tions et des sous-régions possibles. Nous avons testé cette méthode sur plusieurs
espèces eucaryotes et notamment Plasmodium falciparum pour qui on observe des
résultats relativement surprenants, laissant entrevoir d’autres mécanismes de ré-
gulation, différents des facteurs de transcriptions classiques.
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Chapitre 1

Méthodes bioinformatique

Comme on l’a vu en introduction, nous nous intéressons dans cette thèse à
la découverte de motifs. Dans ce premier chapitre nous présenterons les modèles,
et les problématiques de découverte et d’identification de motifs. Pour cela, nous
commencerons par définir un ensemble de notations valables pour l’ensemble de
ce document, puis nous rappellerons les principaux algorithmes d’alignement de
séquences car ils sont à la base des algorithmes de découverte et d’identification
de motifs. Aussi, nous présenterons les algorithmes d’un point de vue général sans
qu’ils soient attachés à un type de séquence particulier. Nous parlerons donc in-
différemment de séquence ADN ou protéique. Nous verrons ensuite différentes
modélisations couramment utilisées pour représenter une famille de séquences et
nous détaillerons comment ces modèles sont utilisés pour reconnaître de nouvelles
séquences. Nous aborderons ensuite la problématique de la découverte de motifs
et de domaines proprement dite. Nous verrons que, suivant le type de séquences
manipulées, les méthodes de découverte peuvent être très différentes. Ce chapitre
méthodologique se terminera par quelques rappels généraux de régression linéaire
qui seront utilisés dans la partie III de cette thèse.

1.1 Notations
Nous donnons ici les principaux symboles que nous utilisons dans ce document.
— x, y : deux séquences protéiques ou nucléotidiques
— xi : le i-ème symbole de x
— |x| : longueur de la séquence x
— X : un ensemble de séquences
— Σ : l’alphabet des symboles possibles ; par exemple pour les séquences nu-

cléotidiques : Σ = {A,C,G, T}
— Σi : i-ème élément de Σ

9
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— |X| : nombre d’éléments dans l’ensemble X, par exemple pour les séquences
nucléotidiques : |Σ| = 4

1.2 Alignement de séquences
Une des analyses les plus courantes en bio-informatique est de chercher à établir

si deux, ou plusieurs, séquences sont homologues en évaluant leur similarité. Pour
cela, il est fréquent de réaliser un alignement de ces séquences afin d’identifier les
positions conservées et les éventuelles mutations, insertions et délétion, et d’établir
un score de cet alignement pour certifier ou rejeter l’homologie. Pour pouvoir
réaliser un alignement, il faut répondre aux quatre problématiques qui sont :

1. quel type d’alignement : global, local ?
2. quelle fonction de score pour évaluer l’alignement ?
3. quel algorithme pour trouver l’alignement qui optimise le score ?
4. quelle méthode statistique pour évaluer la significativité du score de l’ali-

gnement ?
Dans la suite de cette section, nous commencerons par présenter la méthode

classique pour évaluer la similarité de deux séquences alignées. Nous verrons en-
suite les principales méthodes d’alignement de paires de séquence puis les méthodes
d’alignement multiple d’une famille de séquence.

1.2.1 Modèle de score d’un alignement
Lorsque l’on compare des séquences biologiques, l’objectif est souvent de recher-

cher des preuves d’une histoire évolutive commune entre ces séquences. Différents
processus de mutation des séquences se produisent lors de l’évolution. Ainsi il est
possible qu’un élément de la séquence soit changé en un autre élément, on parle
alors de substitution. Il est également possible qu’un nouvel élément soit ajouté
ou retiré de la séquence, on parle alors d’insertion ou de délétion. Les événements
d’insertion et de délétion occasionnent généralement des décalages dans les aligne-
ments. Ces décalages sont communément désignés sous le terme de gaps. Le score
total d’un alignement sera alors la somme des différentes positions correctement
alignées plus une pénalité pour les positions mal alignées et les gaps. En utilisant ce
principe d’évaluation, nous faisons l’hypothèse que les différentes mutations d’une
séquence sont indépendantes entre elles. Tous les algorithmes présentés ci-dessous
utilisent ce principe d’évaluation du score.

Lorsque l’on aligne deux séquences, nous pouvons identifier des événements
de substitution, c’est-à-dire le remplacement d’un nucléotide par un autre (dans
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des séquences ADN), ou un changement d’acide aminé (pour des séquences pro-
téiques). Chaque élément ayant des propriétés physico-chimiques propres, les dif-
férentes substitutions possibles n’ont pas la même probabilité de se produire. En
effet, certains changements peuvent dénaturer la fonction de la séquence. À l’in-
verse, certains changements n’impliquent que peu de modifications de la fonction
de la séquence. Nous pouvons citer par exemple le cas des acides aminés Lysine
(K) et Arginine (R) qui portent tous deux une charge positive et peuvent donc
parfois se substituer sans altérer la fonction de la séquence. Pour caractériser les
différentes substitutions, il faut donc établir un score pour chaque paire de nu-
cléotides ou acides aminés. Pour les acides aminés, il existe différentes mesures de
similarité. Les plus couramment utilisées sont les matrices PAM et BLOSUM, que
nous détaillerons ci-dessous. Pour les nucléotides, le modèle couramment utilisé
est plus simple : si les nucléotides sont identiques le score est +1 sinon il est égal
à -2.

Les matrices PAM (Point Accepted Mutation) [DE77] présentent la similarité
entre acides aminés comme la probabilité qu’un acide aminé soit remplacé par un
autre acide aminé dans deux séquences ayant une forte similarité. Pour calculer ces
matrices, 1 572 séquences ont été groupées en 71 familles dont la similarité entre
chaque séquence est d’au moins 85% au sein de chaque famille. Pour chaque famille,
les séquences ont été alignées et la probabilité qu’un acide aminé i soit muté en
j après un événement de mutation a été estimée à partir de ces alignements. Ces
matrices sont très utilisées pour la comparaison de séquence fortement apparentées
mais s’avèrent néanmoins bien moins efficaces pour la comparaison de séquences
plus distantes [HH92].

Les matrices BLOSUM (BLOcks SUbstitution Matrix) [HH92] définissent la
similarité entre acides aminés de manière à mieux rendre compte des homologies
entre séquences distantes. Pour cela, ces matrices sont construites à partir de blocs
conservés au sein d’alignements multiples de plusieurs séquences homologues. La
valeur associée à chaque mutation possible correspond au log-ratio de la fréquence
observée de substitution d’un acide aminé i en j par la fréquence attendue si
la mutation était uniquement dépendante de la fréquence d’apparition de l’acide
aminé j. La Figure 1.1 présente la matrice BLOSUM62 construite sur la base
d’alignements réels où chaque séquence a au maximum 62% d’identité avec les
autres séquences. La matrice BLOSUM62 est maintenant utilisée par défaut pour
l’alignement de protéines dans l’implémentation logicielle de BLAST (voir 1.2.2.3).

Il nous reste maintenant encore à définir le score d’alignement d’un élément de
Σ et d’un gap, correspondant à une insertion ou délétion. La pénalité est généra-
lement définie soit par une fonction linéaire :

γ(g) = −gD, (1.1)
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C S T P A G N D E Q H R K M I L V F Y W
C 9
S -1 4
T -1 1 5
P -3 -1 -1 7
A 0 1 0 -1 4
G -3 0 -2 -2 0 6
N -3 1 0 -2 -2 0 6
D -3 0 -1 -1 -2 -1 1 6
E -4 0 -1 -1 -1 -2 0 2 5
Q -3 0 -1 -1 -1 -2 0 0 2 5
H -3 -1 -2 -2 -2 -2 1 -1 0 0 8
R -3 -1 -1 -2 -1 -2 0 -2 0 1 0 5
K -3 0 -1 -1 -1 -2 0 -1 1 1 -1 2 5
M -1 -1 -1 -2 -1 -3 -2 -3 -2 0 -2 -1 -1 5
I -1 -2 -1 -3 -1 -4 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 1 4
L -1 -2 -1 -3 -1 -4 -3 -4 -3 -2 -3 -2 -2 2 2 4
V -1 -2 0 -2 0 -3 -3 -3 -2 -2 -3 -3 -2 1 3 1 4
F -2 -2 -2 -4 -2 -3 -3 -3 -3 -3 -1 -3 -3 0 0 0 -1 6
Y -2 -2 -2 -3 -2 -3 -2 -3 -2 -1 2 -2 -2 -1 -1 -1 -1 3 7
W -2 -3 -2 -4 -3 -2 -4 -4 -3 -2 -2 -3 -3 -1 -1 -2 -3 1 2 11

Figure 1.1 – Matrice BLOSUM62
Cette matrice regroupe le score de substitution de chaque paire d’acides aminés.
Chaque acide aminé est représenté en ligne et en colonne par sa lettre respective
(voir Section 3.1). Les couleurs représentent une classification des acides aminés
suivant leurs propriétés physico-chimiques.
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soit à l’aide d’une fonction affine :

γ(g) = −D − (g − 1)E, (1.2)

où g est le nombre de gap, D est une constante correspondant à la pénalité d’ou-
verture d’un gap et E est une constante correspondant à l’extension d’un gap. Par
défaut, l’implémentation de BLAST pour la comparaison de séquences protéiques
utilise les valeurs D = 11 et E = 1 (pour les séquences nucléiques : D = 5 et
E = 2).

Cette pénalité peut également être modélisée de la même manière que précé-
demment pour les substitutions, à l’aide d’un modèle probabiliste. Nous supposons
que la probabilité qu’un gap se produise sur une position donnée est le produit
de la fonction f(g) de la taille du gap et de la probabilité combinée des éléments
insérés :

P (g) = f(g)
∏
i∈gap

P (xi). (1.3)

Cependant, les données montrent que dans la comparaison de séquences nucléiques
ou protéiques, il n’existe pas de différence suffisamment significative dans la dis-
tribution des nucléotides, ou acides aminés, liés à une insertion ou une délétion.
Donc le produit des P (xi) est directement fonction de g et donc P (g) ≈ γ(g).

1.2.2 Alignement de paires de séquences
Les séquences courtes ou fortement similaires peuvent être relativement faci-

lement alignées manuellement. Cependant, les séquences biologiques étudiées en
bio-informatique nécessitent très souvent l’alignement de séquences longues, très
variables ou extrêmement nombreuses, qui ne peuvent pas être alignées manuel-
lement ou par une exploration exhaustive de tous les alignements possibles. En
effet, le nombre d’alignements possibles pour une paire de séquences augmente
factoriellement avec la taille des séquences. Pour deux séquences de taille respec-
tive n = |x| et m = |y|, il existe (m+n)!

m!×n! alignements possibles. Cela équivaut, pour
deux séquences de taille identique, à (2n)!

(n!)2 , ce qui peut être approximé par 22n
√
π×n

[Lan02, Edd04]. Nous commencerons par présenter les algorithmes exacts fondés
sur le principe de la programmation dynamique. Ces algorithmes sont en pratique
cependant, parfois trop lents pour être appliqués. Nous verrons donc par la suite
des heuristiques développées pour pallier les problématiques de calculabilité.

1.2.2.1 Alignement global : algorithme de Needleman-Wunsch

L’algorithme Needleman-Wunsch a été publié en 1970 [NW70]. Cet algorithme
est couramment utilisé en bioinformatique pour réaliser un alignement global de
paires de séquences.
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C’est un algorithme de programmation dynamique qui consiste à remplir une
matrice M de dimension (n+1)× (m+1) où n et m sont les longueurs respectives
des séquences x et y. La première étape consiste à remplir la première colonne et
la première ligne avec les valeurs suivantes : M(i, 0) = −iD et M(0, j) = −jD, où
D est une pénalité linéaire au nombre de gaps. La seconde étape consiste à remplir
la matrice de la manière suivante :

M(i, j) = max


M(i− 1, j − 1) + s(xi, yj)
M(i− 1, j)−D
M(i, j − 1)−D

(1.4)

où s(xi, yj) est le score d’alignement des éléments xi et yj. Par exemple, ce score
peut provenir de la matrice BLOSUM62 dans le cas de l’alignement de séquences
protéiques. Le remplissage d’une case M(i, j) de cette matrice s’effectue en déter-
minant si le score maximal de l’alignement est obtenu par l’alignement de xi et
yj, par l’alignement de xi avec un gap, ou par l’alignement de yj avec un gap. La
valeur dans la dernière case M(n,m) correspond au meilleur score possible pour
l’alignement des séquences x et y. Il est alors possible de construire un alignement
suivant le principe de traceback. Cela consiste, en partant de la case M(n,m), à
identifier de quelle option est dérivé le score maximal deM(i, j). Si l’option choisie
était M(i− 1, j − 1) + s(xi, yj), cela correspond à l’alignement de xi et yj. Sinon,
l’option M(i − 1, j) − D correspond à l’alignement de xi et un gap et l’option
M(i, j − 1)−D correspond à l’alignement de yi et un gap.

Il est à noter que la procédure de traceback permet d’obtenir un alignement
de score maximal. Cependant il peut exister plusieurs alignements possibles pour
obtenir ce score. Cela se produit lorsque, en construisant l’alignement, plusieurs
options permettent d’atteindre la case M(i, j) avec le même score. Dans ce cas, il
nécessaire de faire un choix arbitraire. Il est également possible de considérer tous
les chemins possibles en les décrivant par une structure en graphe [AE86, Hei89].

La complexité de l’algorithme est de O(nm). Dans la mesure où n et m sont
souvent similaires, la complexité de cet algorithme est souvent notée O(n2).

Exemple Prenons l’exemple de deux séquences x = NEEDLEMAN et y =
NEALDLMAN. Nous devons donc créer une matrice M de taille 10 × 10. Nous
choisissons la fonction constante D = 4 comme pénalité d’insertion de gap. Pour
la fonction de score s nous utiliserons la matrice BLOSUM62. Après avoir rempli
la première ligne et la première colonne de la manière suivante : M(i, 0) = −iD et
M(0, j) = −jD. Nous pouvons ensuite calculer les éléments restants en reprenant
la formule 1.4 en commençant par M(1, 1) :

M(1, 1) = max


M(0, 0) + s(N,N)
M(0, 1)−D
M(1, 0)−D

= max


0 + 6
−4− 4
−4− 4

= 6 (1.5)
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N E A L D L M A N
0 -4 -8 -12 -16 -20 -24 -28 -32 -36

N -4 6 2 -2 -6 -10 -14 -18 -22 -26
E -8 2 11 7 3 -1 -5 -9 -13 -17
E -12 -2 7 10 6 5 1 -3 -7 -11
D -16 -6 3 6 6 12 8 4 0 -4
L -20 -10 -1 2 10 8 16 12 8 4
E -24 -14 -5 -2 6 12 12 14 11 8
M -28 -18 -9 -6 2 8 14 17 13 9
A -32 -22 -13 -5 -2 4 10 13 21 17
N -36 -26 -17 -9 -6 0 6 9 17 27

Figure 1.2 – Matrice produite à l’aide de l’algorithme Needleman-Wunsch

La Figure 1.2 représente la matrice complète. On obtient donc que le score du
meilleur alignement de x et y est de 27. En partant de la case M(9, 9), en rouge,
nous remontons dans la matrice et nous obtenons le chemin affiché en jaune, ce
qui correspond à l’alignement suivant : N E E - D L E M A N

N E A L D L - M A N .

1.2.2.2 Alignement local : algorithme de Smith-Waterman

Dans l’algorithme précédent, nous avons cherché à aligner les séquences en-
tières. Cependant, il est souvent nécessaire en pratique de rechercher le meilleur
alignement possible de sous-séquences issues de x et de y. C’est le cas notamment
lorsque l’on suspecte deux séquences protéiques de partager un même domaine
protéique, c’est-à-dire une sous-séquence conservée durant l’évolution. C’est exac-
tement le type de problèmes auquel nous nous intéressons dans le Chapitre 3 de
cette thèse. L’alignement de sous-séquences issues de x et y est appelé un aligne-
ment local.

L’algorithme de Smith-Waterman a été publié en 1981 [SW81]. Cet algorithme
est fortement similaire à l’algorithme Needleman-Wunsch présenté précédemment.
Il y a cependant deux différences essentielles. La première différence est qu’il existe
une quatrième option pour remplir les valeurs de M(i, j) qui est le choix du 0 :

M(i, j) = max


0
M(i− 1, j − 1) + s(xi, yj)
M(i− 1, j)−D
M(i, j − 1)−D

(1.6)

Le choix du 0 correspond au départ d’un nouvel alignement local. En effet, il
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W H A T T R M L L
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

W 0 11 7 3 0 0 0 0 0 0
A 0 7 9 11 7 3 0 0 0 0
T 0 3 5 9 16 12 8 4 0 0
E 0 0 3 5 12 15 12 8 4 0
R 0 0 0 2 8 11 20 16 12 8
M 0 0 0 0 4 7 16 25 21 17
A 0 0 0 4 0 4 12 21 24 20
N 0 0 1 0 4 0 8 17 20 21

Figure 1.3 – Matrice produite à l’aide de l’algorithme Smith-Waterman

n’est pas souhaitable d’obtenir un alignement local avec un score négatif. Il est
également à noter que, maintenant, la première ligne et la première colonne de M
sont initialisées à 0. La deuxième différence essentielle avec l’algorithme précédent
est que le début d’un alignement local ne correspond pas nécessairement à la
dernière valeur M(n,m). L’alignement local commence à la plus grande valeur
M(i, j) de toute la matrice et on applique ensuite une procédure de traceback
similaire à celle de l’algorithme Wagner-Fischer. L’alignement local s’arrête lorsque
l’on arrive sur une case M(i, j) = 0.

Exemple Prenons l’exemple de deux séquences x = WATERMAN et y = WHAT-
TRMLL. Nous devons donc créer une matrice M de taille 9× 9. Pour la fonction
de score s nous utiliserons la matrice BLOSUM62. Nous choisissons la fonction
constante D = 4 comme pénalité d’insertion de gap. Après avoir initialisé la
première ligne et première colonne à 0, nous pouvons remplir la matrice M en
reprenant la formule 1.6 en commençant par M(1, 1) :

M(1, 1) = max


0
M(0, 0) + s(W,W )
M(0, 1)−D
M(1, 0)−D

= max


0
0 + 11
0− 4
0− 4

= 11 (1.7)

La Figure 1.3 représente la matrice complète. On trouvera donc que le meilleur
alignement local de x et y a un score de 25. En partant de la caseM(7, 6), en rouge,
nous remontons dans la matrice et nous obtenons le chemin affiché en jaune, ce
qui correspond à l’alignement local suivant : W - A T E R M

W H A T T R M
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Algorithme 1 Algorithme de Smith-Waterman.
Entrée: x, y
Sortie: score meilleur alignement local
n = |x|
m = |y|
M : une matrice de taille n+ 1×m+ 1
pour i de 0 à n faire
M(i, 0) = 0

fin pour
pour j de 0 à m faire
M(0, j) = 0

fin pour
pour i de 0 à n faire
pour j de 0 m faire
M(i, j) = max(0, M(i−1, j−1)+s(xi, yj), M(i−1, j)−d, M(i, j−1)−d)

fin pour
fin pour
return max(M)

1.2.2.3 BLAST : Basic Local Alignement Search Tool

Les algorithmes présentés jusqu’ici sont considérés exacts dans le sens où ces
algorithmes garantissent de trouver le score d’alignement optimal. Cependant, ils
nécessitent parfois des temps de calculs importants et ne peuvent pas être appli-
qués en batterie sur de grosses bases de données. Pour pallier ce problème, des
heuristiques telles que BLAST ont été développées afin d’accélérer le processus
de recherche, tout en conservant la meilleure précision possible. BLAST a été dé-
veloppé par Stephen Altschul, Warren Gish et David Lipman au NCBI (National
Center for Biotechnology Information). La publication originale [AGM+90] est pa-
rue en 1990 et est l’une des plus citées dans le monde scientifique.

BLAST commence tout d’abord par rechercher tous les k-mers (mots de taille
k) contenus dans la première séquence x. Tous les k-mers trouvés sont ensuite
stockés dans une table. On effectue ensuite la même recherche dans la seconde
séquence y, en vérifiant à chaque fois, si le k-mer trouvé est déjà présent dans la
première table. Si tel est le cas, on crée une paire de sous-séquences afin de com-
mencer l’alignement (on parle alors de graines d’alignement). L’algorithme cherche
alors, en partant d’une graine, à étendre l’alignement de part et d’autre en calcu-
lant à chaque fois le score de l’alignement à partir d’une matrice de substitution
(BLOSUM62 par exemple).

En plus du score d’alignement, Karlin et Altschul ont décrit une méthode pour
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évaluer la significativité d’un alignement local avec un score S [KA90]. Cette si-
gnificativité se traduit par une e-valeur (expected value), c’est-à-dire le nombre
attendu d’alignements locaux d’une séquence contre une base de données ayant
un score de similarité supérieur ou égal au score S, si ces séquences étaient des
séquences aléatoires.

Étant donné une séquence et une base de données de longueurs respectives m
et n. Le nombre d’alignements locaux avec un score de similarité ≥ S peut être
décrit par une loi de Poisson de paramètre v = Kmne−λS. Ce nombre correspond
à la e-valeur E :

E = Kmne−λS. (1.8)

Les paramètres K et λ dépendent de la distribution de probabilités a priori des
symboles et de la matrice de scores utilisée (ex : BLOSUM62).

La probabilité de trouver exactement x alignements locaux avec un score ≥ S
est donnée par :

P (X = x) = e−E
Ex

x! , (1.9)

où E est l’e-valeur pour S. Ainsi la probabilité de trouver au moins un alignement
de score ≥ S par chance est :

P (S) = 1− P (X = 0) = 1− e−E. (1.10)

Nous pouvons voir que la distribution de probabilité des scores suit une loi
d’extremum généralisée. BLAST renvoie la e-valeur plutôt que la p-valeur car il est
plus simple de comparer des différences d’e-valeurs que des différences de p-valeurs.

La complexité algorithmique de la méthode BLAST a été évaluée à O(nm),
ce qui est exactement la même complexité en temps que les autres algorithmes.
Cependant l’utilisation des graines d’alignement permet de fortement réduire le
nombre d’alignements locaux possibles. De plus, la capacité de la méthode à éva-
luer la significativité statistique d’un score permet d’interrompre rapidement la
phase d’extension des graines d’alignement si nécessaire. Tout ceci rend la mé-
thode BLAST bien plus rapide en pratique. À titre d’exemple, si l’on cherche à
aligner une nouvelle séquence protéique cible avec les 116 millions de séquences
référencées dans la base UniProt (voir Section 3.1.3), il faut compter seulement
une vingtaine de minutes sur un ordinateur de bureau contre plusieurs heures avec
l’algorithme Smith-Watherman. Il est alors envisageable d’utiliser cette méthode
à l’échelle d’un génome complet.

Exemple Prenons l’exemple de deux séquences : x = FYWSTMIFFKCLLHSTA
et y = ILVSTEQYFHCLLHHQE. L’algorithme commence par référencer tous les
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F Y W S T M I F F K C L L H S T A
I L V S T E Q Y F H C L L H T Q E
0 -1 -3 +4 +5 -2 -3 +3 +6 -1 +9 +4 +4 +8 +1 -1 -1

Figure 1.4 – Alignement produit par l’algorithme BLAST
L’algorithme commence par rechercher une correspondance exacte de taille k (3
dans cet exemple) entre les deux séquences. Ici l’algorithme trouve une corres-
pondance sur le mot LLH, en rouge. L’algorithme étend ensuite l’alignement de
part et d’autre de manière à identifier un alignement local optimal, ici le cadre
bleu. La dernière ligne correspond aux scores de similarité provenant de la matrice
BLOSUM62.

k-mers présents dans la première séquence puis recherche dans la deuxième sé-
quence s’il est possible de trouver une correspondance. Dans cet exemple nous
choisissons d’utiliser k = 3, donc l’algorithme énumère tous les mots de 3 lettres.
L’algorithme trouve alors une correspondance entre les deux séquences sur le mot
exact LLH, en rouge dans l’exemple Figure 1.4. L’algorithme essaye alors d’étendre
l’alignement à gauche et à droite de la graine et s’arrête lorsque le score n’est plus
significatif. On obtient alors un alignement local entre ces deux séquences, en bleu
dans l’exemple. Nous aurions également pu utiliser le mot exact CLL comme graine
d’alignement, l’alignement local obtenu serait identique.

1.2.3 Alignement multiple
Les méthodes d’alignement présentées ci-dessus permettent d’identifier ce qui

est commun à deux séquences. Lorsque l’on veut identifier ce qui est conservé dans
trois séquences ou plus, ces méthodes ne suffisent plus. Il faut alors recourir aux
méthodes d’alignement multiple. Depuis longtemps, les biologistes produisent des
alignements multiples manuellement en utilisant leur connaissance et expertise sur
l’évolution des séquences. Cependant, la recherche manuelle d’un bon alignement
multiple est une tâche longue, souvent erronée et surtout fastidieuse. C’est pour-
quoi de nombreuses recherches ont été menées pour développer une méthode auto-
matique d’alignement multiple sur la seule base des séquences tout en essayant de
tenir compte des contraintes physico-chimiques des éléments et les structures des
séquences. Cependant, il s’agit d’un problème NP difficile [WJ94] qui est considéré
comme un des plus difficiles en bio-informatique [LLS91, Kar93].

Pour le résoudre, de très nombreuses heuristiques d’alignement multiple ont été
développées. Nous pouvons distinguer deux groupes de méthodes, les approches
itératives et les approches progressives. Les approches progressives sont proba-
blement encore les méthodes les plus utilisées actuellement. L’objectif de ces mé-
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Figure 1.5 – Alignement multiple de séquences progressif
Chaque segment de couleur représente une séquence différente. Un alignement
progressif est construit sur la base des alignements de paires de séquences suivie
d’une stratégie de fusion des alignements jusqu’à obtenir l’alignement multiple
complet.

thodes est de partitionner les séquences afin d’aligner les paires de séquences les
plus proches, et ensuite d’assembler ces alignements progressivement jusqu’à l’ali-
gnement multiple complet (voir Figure 1.5). Un inconvénient majeur des méthodes
progressives est leur aspect glouton : les alignements produits à chaque étape sont
« figés », il n’est plus possible de les modifier. C’est pourquoi il existe un autre type
d’approche, les méthodes itératives. Ces méthodes sont assez similaires aux mé-
thodes progressives mais elles incluent également une étape de réalignement dans
la construction de l’alignement multiple pour améliorer la qualité globale. Il existe
de très nombreux comparatifs des différentes implémentations mais les auteurs
s’abstiennent généralement de choisir la « meilleure » technique [HTHI95]. Nous
présenterons ici trois méthodes couramment utilisées qui sont ClustalW, T-coffee
et MUSCLE.

1.2.3.1 ClustalW

ClustalW est une méthode d’alignement progressif publiée par Thompson et
al. en 1994 [THG94]. Cette méthode succède la méthode ClustalV [HBF92]. Clus-
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talW est basé sur l’alignement de paires de séquences pour établir un alignement
multiple.

L’algorithme de ClustalW se déroule en quatre étapes. La première étape
consiste à construire une matrice de distance des paires de séquences en utili-
sant un algorithme de programmation dynamique comme Needleman-Wunsch. La
deuxième étape convertit les scores précédents en distances évolutives en utili-
sant le modèle de Kimura [Kim83]. L’étape suivante consiste à construire un arbre
guide en utilisant un algorithme de neighbour joining (NJ) [SN87]. Enfin la der-
nière étape aligne progressivement les séquences en suivant l’arbre précédent par
ordre décroissant de similarité.

Parmi les limites de cette méthode, nous pouvons citer notamment que les
alignements des sous-groupes sont figés et donc qu’il n’est pas possible de les
réajuster dans l’alignement final. Aussi, l’arbre guide produit n’est pas toujours
exact du fait qu’il soit construit seulement sur la base du score de similarité de
chaque alignement global par paires. Enfin, l’utilisation d’un alignement global par
paire peut poser des problèmes quant au positionnement des séquences de tailles
très différentes.

La dernière version de ClustalW, ClustalΩ, a été publiée en 2014 [SH14]. L’amé-
lioration essentielle de cette nouvelle version est l’utilisation de l’algorithme mBed
qui permet de fortement réduire le temps et l’espace de calcul nécessaire lors de
la première étape de construction de la matrice de distance. Cela permet donc un
meilleur passage à l’échelle de la méthode.

1.2.3.2 T-coffee

T-coffee (Tree-based Consistency Objective Function For alignment Evaluation)
est une méthode d’alignement progressif publié par Notredame et al. en 2000
[NHH00]. Cette méthode repose sur les approches classiques d’alignement multiple
progressif mais permet d’éviter certains défauts de la stratégie gloutonne. Pour
cela, la première étape de T-coffee est de réaliser un pré-traitement des séquences
en incorporant les informations d’alignement local et d’alignement global de l’en-
semble des séquences pour construire l’arbre guide de l’alignement. Une grande
force de T-coffee est que cette méthode peut également inclure des informations
très hétérogènes comme un alignement multiple pré-existant, des informations de
structure ou encore des informations précisées par l’utilisateur, dans l’optimisation
de l’arbre guide de l’alignement.

Cette méthode permet d’obtenir généralement de meilleurs résultats en terme
de précision par rapport aux méthodes concurrentes telles que ClustalW. Cepen-
dant, du fait du pré-traitement nécessairement, les temps de calcul et la mé-
moire vive nécessaires sont également légèrement supérieurs aux autres approches
[PROC14].
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1.2.3.3 MUSCLE

MUSCLE (MUltiple Sequence Comparison by Log-Expectation) est une mé-
thode d’alignement itératif publiée par Edgar en 2004 [Edg04b, Edg04a]. Cette
méthode procède en trois étapes : la première consiste à créer un alignement pro-
gressif classique, la deuxième étape consiste à créer un nouvel alignement basé sur
la distance de Kimura [Kim83] calculée sur le premier alignement, enfin la troisième
consiste à partitionner l’arbre guide de la deuxième étape en deux sous-arbres, ré-
aligner indépendamment chaque sous-arbre et les réassembler pour obtenir l’aligne-
ment complet. La troisième étape est réitérée plusieurs fois. L’algorithme s’arrête
à un nombre pré-défini d’itération ou bien lorsque deux itérations consécutives
n’améliorent pas l’alignement. La méthode renvoie alors le meilleur alignement
obtenu.

1.3 Motifs et domaines
En bio-informatique, il est fréquent de rechercher et d’identifier des séquences,

ADN ou protéiques, qui semblent conservées entre différentes espèces ou au sein du
même génome. La conservation de ces séquences peut être un bon indicateur d’une
pression de sélection dans ces séquences, et permet donc d’identifier des régions
potentiellement essentielles au fonctionnement du génome. On pourra retrouver
par exemple les sites de fixation des facteurs de transcription, qui jouent un rôle
dans la régulation de l’expression des gènes, ou encore les domaines protéiques,
qui jouent un rôle essentiel dans les fonctions moléculaires des protéines.

Dans la suite de ce manuscrit, nous distinguerons les séquences relativement
courtes (quelques dizaines de nucléotides ou acides aminés), des séquences plus
longues (plusieurs dizaines et au-delà). Le terme motif désignera indifféremment
les motifs courts ou longs. Lorsque nécessaire, on précisera dans le texte si le motif
est court ou long, et le terme domaine sera synonyme de motif long. Aussi, nous
distinguerons les termes suivants :

— le motif, qui est la définition de la séquence conservée ;
— l’occurrence du motif, qui est la présence du motif dans une séquence spé-

cifique ;
— la famille du motif : l’ensemble des occurrences identifiées du motif.
Les algorithmes d’alignement multiple présentés à la section 1.2.3 permettent

de visualiser ou d’identifier ce qui est conservé dans une famille de séquences par-
ticulières. Souvent, la question est alors de déterminer si une nouvelle séquence
appartient elle aussi à cette famille. Pour répondre à cette question, la première
étape est de déterminer une modélisation adéquate permettant de résumer l’in-
formation de la famille en question. Ensuite, partant de cette modélisation, la
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question est de savoir comment évaluer la similarité entre une nouvelle séquence et
le modèle produit. Le processus permettant d’associer une séquence à un modèle
à l’aide d’un score ou d’une probabilité sera désigné ici comme étant le processus
d’identification.

Dans la section suivante, nous présentons différents types de modèles qui sont
classiquement utilisés dans la littérature pour modéliser des motifs courts ou des
domaines. Étant donnés un ensemble d’occurrences d’un motif particulier, ces mo-
dèles peuvent être utilisés pour modéliser ces différentes occurrences et identifier
de nouvelles occurrences de la même famille. La section 1.4 s’intéresse à la problé-
matique centrale de cette thèse, c’est-à-dire la découverte d’un nouveau motif.

1.3.1 Expressions régulières

Les expressions régulières sont des modèles issus de la théorie des langages
formels. La modélisation d’un ensemble de séquences par une expression régulière
consiste à représenter le consensus de l’alignement des séquences en respectant une
syntaxe prédéfinie. Cette syntaxe est celle communément utilisée en informatique
modulo certaines règles spécifiques aux séquences biologiques. Les expressions ré-
gulières sont des concepts mathématiques relativement simples. En effet, la lecture
d’une expression régulière rend immédiatement compte des positions clés des sé-
quences, et en particulier des propriétés physico-chimiques associées à ces positions.
Dans le cadre d’une modélisation par expression régulière, le processus d’identifi-
cation permettant d’associer une nouvelle séquence à la famille étudiée consiste à
parcourir cette séquence et tester chaque sous-séquence pour vérifier si elle respecte
ou non l’expression régulière.

1.3.2 Matrices pondérées

En bio-informatique les matrices sont couramment utilisées pour décrire un
modèle de séquences biologiques. Nous présenterons ici trois modèles : PFM (Po-
sition Frequency Matrix), PPM (Position Probability Matrix) et PWM (Position
Weight Matrix). Les PWM sont aussi communément appelés PSSM (Position Spe-
cific Score Matrix). Ces modèles ont été introduit initialement par Gary Stormo
[SSGE82] pour remplacer l’utilisation des séquences consensus qui manquent de
subtilité dans la modélisation. Gary Stormo a notamment utilisé ces modèles pour
la modélisation de sites de fixation de l’ADN [Sto00]. Ces modèles se représentent
par des matrices de taille |Σ| ×L où |Σ| est le nombre de symboles différents dans
l’alphabet des séquences et L le nombre de caractères qui composent le motif.

À partir d’un ensemble X de N séquences alignées de taille L, les éléments de
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la matrice M d’un PFM sont calculés de la manière suivante :

Mi,j =
∑
x∈X

I(xj = Σi), (1.11)

avec i ∈ [1 : |Σ|], j ∈ [1 : L], Σi est un élément de l’alphabet Σ et la fonction I est
une fonction indicatrice définie par :

I(a,Σi) =
{

1 si a = Σi

0 sinon. (1.12)

Une fois que nous avons créé le PFM, nous pouvons en déduire un PPM en
divisant chaque valeur par le nombre total de séquences. Chaque colonne du PPM
définit donc une distribution de probabilité sur Σ. L’expression de Mi,j devient
alors :

Mi,j = 1
N
×
∑
x∈X

I(xj = Σi). (1.13)

Dans un PPM, chaque position est supposée indépendante : la probabilité d’appa-
rition d’un élément à une position donnée ne dépend ni des positions suivantes, ni
des positions précédentes. Nous pouvons donc calculer la probabilité PPPM qu’une
séquence x soit générée à partir du PPM M de la manière suivante :

PPPM(x|M) =
L∏
j=1

Mr(xj),j, (1.14)

avec r(xj) l’indice du caractère xj dans Σ.
À partir du PPM précédent, nous pouvons maintenant construire un PWM.

Pour convertir un PPM en PWM, il faut calculer l’odds ratio de chaque élément
du PPM. Pour cela, il est nécessaire de définir un modèle nul b (background)
exprimant la distribution a priori des éléments de l’alphabet. Un modèle simple
est de considérer que tous les symboles de Σ sont équiprobables. Cependant, en
pratique nous utiliserons plutôt les probabilités observées chez l’organisme étudié.
Les éléments du PWM se calculent alors de la manière suivante :

Mi,j = log(
1
N
×∑x∈X I(xj = Σi)

bi
), (1.15)

avec bi la probabilité a priori associée au symbole Σi. De la même manière que
dans un PPM, dans un PWM la probabilité de chaque position est supposée indé-
pendante. Le score SPWM d’une séquence x pour un PWM s’obtient de la manière
suivante :

SPWM(x|M) =
L∑
j=1

Mr(xj),j. (1.16)
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Une séquence aléatoire, dont la probabilité est plus élevée dans le modèle nul aura
donc un score négatif. Inversement, une séquence ayant une probabilité plus élevée
dans le PPM aura un score positif.

Afin d’éviter d’obtenir une probabilité nulle dans notre PPM (et donc un score
de PWM de −∞), il est souvent nécessaire d’appliquer une correction au préa-
lable sur le PFM pour pouvoir calculer la probabilité d’une nouvelle séquence.
Une correction simple est d’ajouter un pseudo-compte (ou estimateur de Laplace)
à chaque élément de M dans le PFM. Ajouter un pseudo-compte revient à ajouter
de fausses séquences dans notre alignement qui, à partir de nos connaissances des
séquences protéiques et nucléiques, permettent de modéliser simplement tous les
événements qui pourraient se produire. Cependant cette correction reste rudimen-
taire. Afin d’inclure une meilleure information a priori, il existe une méthode plus
sophistiquée, que nous ne détaillerons pas ici, basée sur l’utilisation de modèles de
Dirichlet [BHK+93].

Pour déterminer si une nouvelle séquence appartient à la famille de séquence
utilisée pour générer ces modèles, nous devons maintenant évaluer la significativité
de ces scores. Pour cela, la méthode standard consiste à estimer la distribution de
scores de séquences aléatoires, et d’en déduire une p-valeur correspondant à la
probabilité d’obtenir un score aussi bon que le score observé avec une séquence
aléatoire. Si la p-valeur est inférieur à un certain seuil, usuellement 5% ou 1%,
nous pourrons en conclure qu’il est peu probable d’obtenir une séquence aussi
bonne par le modèle aléatoire, et donc que, vraisemblablement, cette nouvelle
séquence appartient à la famille en question. Toute la difficulté de cette approche
est d’avoir une bonne estimation de la distribution de séquences aléatoires, et
donc de choisir un modèle aléatoire approprié. Nous pouvons citer par exemple les
méthodes décrites dans les références [ZJL+07] et [TV07] qui utilisent des modèles
de Markov d’ordre 1 pour évaluer un modèle aléatoire. Notons qu’il existe d’autres
approches plus sophistiquées pour estimer les p-valeurs. Mais elles sont rarement
utilisées en pratique du fait de la complexité de calcul. En effet, estimer la p-valeur
à partir d’une PWM est un problème NP difficile [TV07, ZJL+07].

Exemple Considérons un exemple de six séquences d’ADN : X = {TACGAT,
TATAAT, TATAAT, GATACT, TATGAT, TATGTT}. En reprenant les défini-
tions précédentes, nous pouvons construire le PFM (Figure 1.6). À partir de ce
PFM, nous pouvons facilement déduire différentes règles caractérisant la famille de
séquences étudiées comme par exemple le fait que la position 2 est nécessairement
un A, ou encore que la position 4 est soit un A soit un G. Nous pouvons ensuite
construire le PPM correspondant en divisant chaque élément du PFM par |X| (Fi-
gure 1.7). Nous pouvons alors en déduire que la probabilité de voir la lettre A en
5ème position est d’environ 67%. Nous pouvons voir également que sans correction
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1 2 3 4 5 6
A 0 6 0 3 4 0
C 0 0 1 0 1 0
G 1 0 0 3 0 0
T 5 0 5 0 1 6

Figure 1.6 – Exemple PFM
PFM obtenu avec l’ensemble de séquences X = {TACGAT, TATAAT, TATAAT,
GATACT, TATGAT, TATGTT}.

1 2 3 4 5 6
A 0 1 0 0.5 0.67 0
C 0 0 0.17 0 0.17 0
G 0.17 0 0 0.5 0 0
T 0.84 0 0.84 0 0.17 1

Figure 1.7 – Exemple PPM
PPM obtenu à partir du PFM de la Figure 1.6.

du PFM, toute séquence avec un T, un C, ou un G en 2ème position aura une
probabilité nulle. Pour construire le PWM, nous considérons une distribution a
priori équiprobable des lettres donc bA = bC = bG = bT = 0.25 (Figure 1.8). En
utilisant ces modèles, nous pouvons maintenant évaluer le score (ou la probabi-
lité) de différentes séquences et sous l’hypothèse d’une distribution de score, nous
pourrons identifier les séquences homologues à la famille X.

1 2 3 4 5 6
A −∞ 2 −∞ 1 1.42 −∞
C −∞ −∞ -0.58 −∞ -0.58 −∞
G -0.58 −∞ −∞ 1 −∞ −∞
T 1.74 −∞ 1.74 0 -0.58 2

Figure 1.8 – Exemple PWM
PWM obtenu à partir du PPM de la Figure 1.7 en considérant un modèle nul
uniforme et aucune correction.
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séquence SPFM PPPM SPWM
TACGAT 25 4.78× 10−2 7.58
TATAAT 29 2.36× 10−1 9.9
GATACT 22 1.21× 10−2 5.58
TATGAT 29 2.36× 10−1 9.9
TATGCT 26 6.00× 10−2 7.9
TTTGCT 20 0 −∞

Figure 1.9 – Exemple de scores
Scores de différentes séquences avec les différents modèles des Figures 1.6, 1.7 et
1.8

1.3.3 HMM : modèle de Markov caché

Un inconvénient majeur des PMW présentés précédemment est que l’on ne
peut pas modéliser des gaps de tailles variables. Pour gérer cela, il existe d’autres
modèles plus appropriés comme notamment les HMM. Un HMM (Hidden Markov
Model, ou en français modèle de Markov caché) est, comme les PPM, un modèle
probabiliste d’une famille de séquences. Les HMM ont été introduit initialement
dans les années 60-70 par Baum et ses collaborateurs [BP, BE, BS, BPSW, Bau].
Les HMM sont particulièrement connus pour leur application dans la reconnais-
sance de la parole, de l’écriture manuscrite, . . . et en bio-informatique. Les appli-
cations classiques des HMM peuvent se diviser en deux catégories : les problèmes
de classification et les problèmes de segmentation. Les problèmes de classification
sont nombreux, on trouve par exemple l’identification d’une famille de protéines
à partir d’une séquence d’acides aminés [HKMS93]. Pour ces problèmes, on ma-
nipule généralement un ensemble de HMM, un pour chaque classe à reconnaître.
La résolution des problèmes de classification consiste à calculer la probabilité de
génération d’une séquence par chacun des HMM de la bibliothèque et d’assigner
cette séquence au modèle le plus probable. Pour les problèmes de segmentation, on
trouve des problèmes tels que la localisation des régions codantes et non codantes
d’une chaine de nucléotides [KBM+94] ou la recherche des îlots CpG [Bir87]. Ces
problèmes de segmentation reposent sur la recherche du chemin ayant la probabi-
lité maximale de générer cette séquence et seront plus amplement développés dans
la section 1.3.3.3.

Dans les sections suivantes, nous commencerons par présenter le formalisme
général d’un HMM. Nous verrons ensuite comment entraîner et utiliser les HMM
pour modéliser une famille de séquences.
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1.3.3.1 Définition d’un HMM

Un HMM peut s’apparenter à un automate probabiliste [Cas90]. Il est définit
par une structure composée d’états et de transitions, et par un ensemble de proba-
bilités sur les transitions. La différence essentielle est que pour un automate pro-
babiliste, la génération d’un élément s’effectue lorsqu’une transition est empruntée
tandis que pour un HMM, la génération s’effectue lorsqu’un état est emprunté.
De plus, dans un HMM on associe à un état non pas un élément mais à une dis-
tribution de probabilité de générer chaque élément. Précisément, un HMM est un
automate probabiliste caractérisé par deux processus stochastiques : un premier
processus interne non observable (d’où le hidden) du déplacement d’état en état
en respectant les transitions autorisées par la topologie du modèle ; et un second
processus externe observable de la génération d’une observation dans chaque état
du HMM.

Formellement, un HMM à N états est défini par un quadruplet (Σ, E, T,G)
avec :

— Σ un alphabet fini de symboles (par exemple {A,T,G,C} pour les séquences
nucléiques) ;

— E l’ensemble des états {e0, e2, . . . , eN+1}. Deux de ces états sont dits «muets»,
c’est-à-dire qu’ils ne génèrent aucun symbole et n’ont donc pas de probabi-
lités de génération associées. Ce sont deux états spéciaux, start et end, qui
servent respectivement à débuter et conclure une séquence ;

— T une matrice |E| × |E| indiquant les probabilités de transition entre les
états : on note T (ei, ej) la probabilité de transition de l’état ei à l’état ej ;

— G une matrice |E| × |Σ| indiquant les probabilité de génération associées
aux états : on note G(a, ei), avec a ∈ Σ, la probabilité de générer le symbole
a dans l’état ei. On a une distribution de probabilités sur les symboles dans
chaque état, et donc : ∀e ∈ E : ∑a∈ΣG(a, e) = 1.

La définition présentée ici n’est pas la définition originale proposée par Baum
[BPSW]. Elle diffère par l’introduction des états muets start et end. Cependant,
cette définition est couramment utilisée dans la plupart des applications, dont la
modélisation des séquences biologiques.

1.3.3.2 Probabilité de génération d’une séquence

Pour calculer la probabilité de générer une séquence de symbole x = x1x2 . . . x|x|
à l’aide du HMM H, on doit calculer la probabilité de génération de x à travers
tous les chemins (ou séquence d’états) possibles de H et faire la somme de ces pro-
babilités. La probabilité de générer la séquence x par le chemin c = e0e2 . . . e|x|+1,
où e0 correspond au start et e|x|+1 correspond au end, est définie de la manière
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suivante :

P (x, c) = T (e0, e1)
|x|∏
i=1

G(xi, ei)× T (ei, ei+1). (1.17)

La probabilité de générer la séquence x avec le HMM H est alors obtenue en faisant
la somme sur l’ensemble des chemins possibles, notée C :

P (x|H) =
∑
c∈C

P (x, c). (1.18)

Nous pouvons maintenant calculer la probabilité de génération d’une séquence
par un HMM. Cependant, cette solution n’est pas applicable en pratique du fait
de sa complexité car si N est le nombre d’états du HMM, alors le nombre de
chemins possibles pour générer une séquence de longueur L est de l’ordre de NL

dans le pire des cas. Étant donné que le nombre d’opérations nécessaires au calcul
d’un chemin est de l’ordre de L, nous pouvons évaluer la complexité du calcul
(1.18) comme étant en O(LNL). À titre d’exemple, en prenant seulement une
séquence de 100 symboles et un HMM à 10 états, on obtient déjà 10102 opérations
nécessaires. Heureusement, pour résoudre ce problème, il existe une procédure
de programmation dynamique bien plus efficace : l’algorithme forward-backward
[Rab89].

On considère la variable forward α définie par :

αi(e) = P (x1 . . . xi, ei = e), (1.19)

où αi(e) exprime la probabilité d’avoir généré la séquence x1 . . . xi en partant de
l’état start et d’être arrivé à l’état e pour générer le i-ème symbole. Ce calcul peut
être effectué récursivement, voir Algorithme 2. La complexité de cet algorithme est
de l’ordre de O(N2L). En reprenant l’application numérique précédente (N = 5
et L = 100), on obtient alors seulement 2 500 opérations nécessaires pour le calcul
de P (S|H).

De la même manière, il est possible d’effectuer ce calcul « à l’envers », on parle
alors de l’algorithme backward. On considère alors la variable backward β définie
par :

βi(e) = P (xi+1 . . . x|x|, ei = e|H) (1.20)
où βi(e) exprime la probabilité de générer la séquence xi+1 . . . x|x| en partant de
l’état e et en arrivant sur l’état end. Ce calcul peut également être effectué récur-
sivement de façon analogue à l’algorithme forward. Sa complexité est identique à
l’algorithme forward, soit O(N2L).

1.3.3.3 Recherche du chemin de probabilité maximale

Un problème classique lorsque l’on travaille avec des HMM consiste à trou-
ver la séquence d’états du HMM ayant la probabilité maximale de générer une
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Algorithme 2 Algorithme forward.
Entrée: séquence x, HMM H
Sortie: P (x|H)
pour tout e ∈ E faire
α1(e) = T (e0, e)G(x1, e)

fin pour
pour i de 2 à |x| faire
pour tout e ∈ E faire

αi(e) =
∑
f∈E

αi−1(f)× T (f, e)
G(xi, e)

fin pour
fin pour
P (x|H) =

∑
e∈E

α|x|(e)T (e, eN+1)

séquence donnée. Ce qui nous intéresse ici n’est pas tant la valeur de la probabi-
lité maximale mais le chemin qui permet d’obtenir cette probabilité. On appelle
ce chemin le chemin de Viterbi. Pour rechercher ce chemin, nous avons besoin
d’un algorithme efficace car une recherche exhaustive de tous les chemins possibles
pour identifier celui ayant la probabilité la plus élevée souffre des mêmes limites
combinatoires que dans le cas du calcul de la probabilité de génération d’une sé-
quence. Pour résoudre ce problème, il existe un autre algorithme de programmation
dynamique, l’algorithme de Viterbi [Rab89]. Cet algorithme est assez proche de
l’algorithme forward-backward. La principale différence résulte de la maximisation
des probabilités attachées aux états précédents au lieu du calcul de la somme de ces
probabilités. La complexité de l’algorithme de Viterbi est identique à la complexité
de l’algorithme forward-backward, soit O(N2L).

1.3.3.4 Apprentissage d’un HMM

Jusqu’à présent nous avons vu les différents algorithmes utilisés pour résoudre
les problèmes de classification et de segmentation. Cependant, nous partions du
principe que nous disposions déjà d’un HMM construit et paramétré de manière à
modéliser une famille de séquence. Dans le cas le plus favorable, le HMM recher-
ché peut être construit directement à partir des connaissances a priori sur le sujet.
C’est notamment le cas dans la référence [KBM+94], dans laquelle les auteurs mo-
délisent des séquences d’ADN de l’espèce E. coli. Ils exploitent un certain nombre
de connaissances pour apprendre la structure (nombre d’états, chemins autorisés)
du HMM et les distributions de probabilités pour segmenter les séquences d’ADN
en région codante et non-codante. Malheureusement, il est relativement rare de
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disposer de suffisamment de connaissances pour apprendre un HMM de cette ma-
nière. Pour cela, il existe des algorithmes d’apprentissage que l’on applique à un
ensemble de séquences représentatives des séquences que l’on souhaite modéliser.

On peut différencier deux cas de figure d’apprentissage d’un HMM, lorsque la
structure est connue ou non. Lorsque la structure est connue, le problème consiste à
«entraîner» le HMM. C’est-à-dire ajuster les probabilités de génération et de tran-
sition de manière à expliquer au mieux les séquences d’apprentissage. Ce problème
est NP-difficile [AW92] mais dispose d’heuristiques classiques telles que l’entraî-
nement de Viterbi et l’entraînement de Baum-Welch, tous deux de complexité
O(KN2T ), avec N le nombre d’états, T la taille totale des séquences d’appren-
tissage et K le nombre d’itérations de l’algorithme. L’entraînement de Baum-
Welch est issu de la méthode générale d’Expectation maximisation [DLR77] qui
est une procédure d’apprentissage permettant de maximiser la vraisemblance des
séquences d’apprentissage lorsqu’il y a des variables cachées dans le modèle.

Lorsque la structure est inconnue, le problème d’apprentissage est plus difficile
puisqu’en plus de paramétrer la structure, il faut également déduire cette structure
des séquences d’apprentissage. Plusieurs approches ont été proposées pour résoudre
ce problème. Nous pouvons notamment citer l’approche par généralisation (ou
fusion) d’états dont le principe est de construire le HMM le plus spécifique puis de le
généraliser par des étapes successives de fusion d’états [SO94a]. Une autre approche
consiste à la spécialisation (ou fission) d’états dont le but est de spécialiser un
HMM très général en scindant successivement des états ou transitions [TS92].

1.3.3.5 Les HMM profils

Il existe une spécialisation des HMM dédiée à l’étude des séquences biologiques :
les HMM profils. Ces modèles sont couramment utilisés pour la modélisation de
familles de séquences et la recherche d’homologie. Les HMM profils font maintenant
partie des outils classiques de la bio-informatique [Edd95, DREKJM98].

Les HMM profils sont souvent utilisés pour modéliser les propriétés révélées
par un alignement multiple : les positions conservées et les positions ayant une
forte probabilité d’engendrer une insertion ou une délétion. Les HMM profils per-
mettent donc d’obtenir un modèle probabiliste permettant d’intégrer la totalité
des informations d’un alignement multiple. Pour cela, à chaque position p de l’ali-
gnement correspond une position p dans le HMM profil qui contient trois états
(voir Figure 1.10) :

— un état Match, noté Mp, qui contient la distribution de probabilité de gé-
nération de chaque élément de Σ à la position p ;

— un état Insert, noté Ip, qui modélise l’insertion éventuelle d’un élément à
la position p. La probabilité d’insertion se traduit par la probabilité de la
transition T (Mp, Ip). L’insertion de plusieurs éléments se traduit par une
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. . .

. . .

. . .I1 I2 Ip

S M1 M2 M3 Mp E

D1 D2 D3 Dp

Figure 1.10 – Structure d’un HMM profil
Les états S et E correspondent respectivement aux états start et end. Les états
M correspondent aux états Match. Les états I et D correspondent respectivement
aux états d’insertion et de délétion.

boucle T (Ip, Ip). Une fois les insertions terminées, on oblige la modélisation
à reprendre dans l’état Mp+1 par une transition T (Ip,Mp+1) ;

— un état Delete, noté Dp, qui représente la délétion éventuelle d’un élément à
la position p. Les états de délétion sont muets, c’est à dire qu’ils ne peuvent
pas générer de symbole. L’état de délétion permet donc de «contourner»
un état Match pour modéliser une séquence ayant subie une délétion. Le
coût d’ouverture de la délétion se traduit par la probabilité de transition de
l’état Match précédent vers l’état de délétion, notée T (Mp−1, Dp). Le coût
d’extension de la zone de délétion se définit par les probabilités de transition
vers l’état de délétion, ou Match, suivants T (Dp, Dp+1) et T (Dp,Mp+1).

Cette définition n’est pas exactement celle proposée par [HKMS93, KBM+94] car
elle ne considère pas les transitions entre les états Delete et les états Insert. Ce-
pendant, il s’agit de la définition utilisée par la majorité des base de données de
domaines protéiques et par la structure manipulée par le logiciel HMMER (voir
plus bas).

Du fait de leur similarité avec les alignements multiples, il est à noter que, la
plupart du temps, les HMM profils sont appris à partir d’un alignement multiple
préalablement optimisé par les outils dédiés (MUSCLE, . . . ) plutôt qu’en utilisant
les approches du type EM évoquées plus haut [Edd03]. Pour entraîner un nouveau
HMM profil à partir d’un alignement multiple de séquences, on commence par
identifier toutes les positions conservées dans l’alignement (celles avec une majorité
de non gaps). Chacune des positions conservées deviendra alors un état match du
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HMM profil. Ensuite, les probabilités de transition entre les états sont estimées
à partir de l’alignement. La dernière étape consiste à appliquer un algorithme de
lissage des probabilités afin d’attribuer une probabilité faible mais non nulle aux
différentes émissions du modèle qui n’ont jamais été observés dans l’alignement.
Cela permet d’éviter des erreurs de prédictions dues au manque d’information
dans l’alignement fourni lors de l’apprentissage. Par exemple, si dans une nouvelle
séquence un acide aminé n’a jamais été observé à une position donnée, alors la
probabilité que le modèle puisse générer cette séquence sera toujours nulle. Ce
lissage peut être effectué en utilisant simplement un pseudo-compte ou en utilisant
des mixtures de Dirichlet [BHK+93, SKB+96]. C’est de cette manière que sont par
exemple entraînés les HMM profils dans la suite HMMER [Edd98].

HMMER est un logiciel qui offre de nombreuses fonctionnalités liées à la ma-
nipulation des HMM profils pour l’analyse de séquences. HMMER a été publié
par Sean Eddy. Avec ce logiciel, on peut notamment construire un HMM profil à
partir d’un alignement multiple, aligner une séquence sur un HMM pour résoudre
un problème de segmentation ou encore rechercher des séquences homologues à un
HMM pour résoudre un problème de classification.

1.4 Découverte de nouveaux motifs
On a vu dans la section précédente différents modèles qui peuvent être utilisés

pour modéliser des motifs ou des domaines de grande taille. À partir d’un ensemble
d’occurrences de ces motifs, on a vu qu’il était possible d’apprendre un modèle qui
peut ensuite être utilisé pour identifier de nouvelles occurrences de la même famille.
La question à laquelle on s’intéresse ici, et qui est le sujet central de cette thèse,
est celui de la découverte de nouveaux motifs sans occurrences connues.

Étant donné un ensemble de séquences, le problème qui se pose est de découvrir
un motif ayant un nombre d’occurrence élevé parmi les séquences. On a vu à
la section 1.2.2.3, qu’étant données deux séquences, les algorithmes d’alignement
locaux tel que BLAST, permettent d’identifier une sous-séquence conservée par les
deux séquences. Lorsqu’on a plus de deux séquences par contre, il faut se tourner
vers d’autres types de méthodes pour identifier les parties conservées.

Dans la littérature il existe de très nombreuses méthodes de découverte de
nouveaux motifs. En effet, suivant les données biologiques que l’on traite, la pro-
blématique n’est pas toujours la même et il est nécessaire d’adapter la méthodo-
logie. Nous pouvons distinguer différentes caractéristiques qui peuvent varier d’un
problème à l’autre :

— de combien de séquences est ce que l’on dispose ?
— quelle est la fréquence du motif recherché ? est-il présent strictement une

fois dans chaque séquence ? peut-il apparaître plusieurs fois ? peut-il être
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absent de certaines séquences ?
— est ce que l’on dispose de séquences négatives ?
— comment évaluer la pertinence d’un motif ?

Les problèmes peuvent être alors fondamentalement très différents. Nous n’allons
donc pas énumérer les méthodes pour chaque combinaison de caractéristique. Ce-
pendant, les méthodes de découverte peuvent être classées suivant l’approche com-
putationnelle utilisée. Certaines méthodes utilisent des approches d’algorithmique
du texte en énumérant de manière exhaustive tous les mots possibles et en com-
parant les fréquences d’apparition. D’autres méthodes en revanche utilisent des
modèles probabilistes de la séquence où les paramètres du modèle sont estimés en
utilisant le principe de maximum de vraisemblance, ou une inférence Bayésienne.

Les méthodes provenant de l’algorithmique du texte garantissent dans certains
cas l’optimalité globale de la solution en énumérant de manière exhaustive toutes
les solutions possibles. Cette exploration peut être possible pour certains problèmes
grâce à l’utilisation de structures de données appropriées comme les arbres des suf-
fixes [Sag98]. Ces méthodes sont donc plutôt appropriées pour trouver des motifs
courts et dont chaque élément du motif correspond à la présence d’un nucléo-
tide (ou acide aminé) particulier. Cependant, ces méthodes se révèlent rapidement
perfectibles lorsque le motif recherché comprend des insertions ou des positions
faiblement contraintes. C’est notamment le cas des sites de fixation des facteurs
de transcription. Dans ce cas, il sera nécessaire de recourir à un post-traitement
des résultats en utilisant par exemple une méthode de clustering afin de former
des motifs complexes à partir des résultats de la recherche.

Les méthodes probabilistes reposent sur l’utilisation d’un modèle probabiliste
comme un PWM par exemple. Ces méthodes ont été développées pour rechercher
la présence de motif plus long ou plus complexe que les approches basées sur
l’algorithmique du texte. En revanche, ces méthodes ne garantissent généralement
pas d’obtenir l’optimal global du fait que le problème d’optimisation est la plupart
du temps NP difficile. Nous allons présenter ci-dessous trois méthodes classiques
de la bio-informatique qui sont Oligo Analysis, le Gibbs sampler et MEME.

1.4.1 Oligo Analysis
Oligo Analysis est un algorithme de découverte de motif développé par Jacques

van Helden et al. [vHACV98]. Cette méthode utilise les principes de l’algorithmique
du texte. Cet algorithme fait partie de la suite logiciel RSAT [NCMCM+18] dé-
diée à la détection et l’analyse des éléments régulateurs des génomes. L’algorithme
consiste à énumérer tous les motifs d’une taille donnée présents dans un ensemble
de séquences (habituellement nommée «séquences positives»). Il évalue ensuite si
la fréquence d’apparition d’un motif particulier est plus élevée qu’attendu par ha-
sard ou qu’observée dans un autre ensemble de séquences (habituellement nommée
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«séquences négatives»). Cet algorithme a ensuite été étendu pour ajouter la pos-
sibilité d’intégrer des gaps (positions non conservées) dans les motifs [vHRCV00].
Un inconvénient majeur de cet algorithme est le fait qu’il ne considère que des mo-
tifs fortement contraints (chaque position est attribuée à un seul nucléotide) et ne
permet donc pas de considérer des motifs plus complexes comme des expressions
régulières ou des PWM. La conséquence de cela est donc un manque de sensibi-
lité ou la production de nombreux artéfacts. Un post-traitement de ces résultats
est donc souvent recommandé. Pour autant, cet algorithme est à la base de très
nombreux autres algorithmes permettant de compenser cela. Nous pouvons citer
par exemple la référence [Tom99] qui utilise des chaines de Markov pour estimer
les probabilités d’apparition des motifs dans un ensemble de séquences négatives,
et sa suite l’algorithme YMF (Yeast Motif Finder) [ST00] ou encore la référence
[BJVU98] qui intègre l’utilisation des expressions régulières.

1.4.2 Gibbs Sampler

Le Gibbs Sampler (ou Échantillonage de Gibbs) est un algorithme probabiliste
de type MCMC (chaîne de Markov Monte-Carlo) de découverte de motifs proposé
par Laurence et al. [LAB+93]. Cet algorithme permet de trouver un motif de
longueur prédéfinie k le plus «similaire» dans un ensemble de N séquences. Cela
suppose donc de connaître au préalable la longueur k du motif que l’on cherche
mais surtout que chaque séquence contienne exactement une occurrence du motif
que l’on cherche. Le principe de cet algorithme est d’échantillonner aléatoirement
une sous-séquence xi de longueur k dans chaque séquence i et les aligner pour
construire une PWM. Ensuite pour chacune des N séquences, on calcule le score
de cette PWM à chaque position de la séquence i et on choisit une nouvelle sous-
séquence en tirant au «hasard» suivant la distribution des scores de la PWM (les
positions avec les meilleurs scores auront plus de chance d’être choisies). Cette
nouvelle sous-séquence xi remplace celle précédemment choisie pour la séquence
i. L’opération est ensuite répétée jusqu’à ce que les sous-séquences de la PWM
soient stables. L’algorithme est probabiliste et peut donc être répété plusieurs
fois afin d’essayer de trouver le motif optimal. Il existe plusieurs optimisations de
cette algorithme. Nous pouvons citer par exemple AlignACE (Aligns Nucleic Acid
Conserved Elements) qui est spécialisé pour la découverte de motifs conservés
dans un ensemble de séquences d’ADN [RHEC98]. Cette nouvelle version permet
notamment de proposer non pas un mais plusieurs motifs en masquant les motifs
déjà identifiés de manière itérative.
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1.4.3 MEME
MEME (Multiple EM for Motif Elicitation) est un algorithme développé par

Bailey et Elkan [BE95] basé sur un algorithme EM (Expectation Maximization).
La stratégie de cet algorithme est d’utiliser les k-mers qui apparaissent dans l’en-
semble de séquences au lieu et place des séquences elles-mêmes comme point de
départ. Cette stratégie permet notamment de relâcher la contrainte que chaque
séquence contient exactement une occurrence du motif recherché. Afin de modéli-
ser les k-mers qui ne seraient pas une instance du motif recherché MEME utilise
un modèle de Markov d’ordre 0 de séquences aléatoires. Pour ne plus utiliser un
modèle background, Redhead et Bailey ont développé une suite nommée DEME
(Discriminatively Enhanced Motif Elicitation) [RB07]. DEME utilise alors un en-
semble de séquences négatives fournies par l’utilisateur pour découvrir une PWM
qui permet de discriminer les deux ensembles de séquences. L’algorithme de DEME
ne repose plus sur l’algorithme EM mais sur la méthode du gradient conjugué.

1.5 Segmentation

Lorsque l’on étudie une séquence biologique (ADN ou protéine) il est fréquent
de rechercher la présence de motifs ou domaines appartenant à une famille connue
dans cette séquence. Pour cela, nous disposons généralement d’un modèle (PWM
ou autres) et en utilisant ce modèle, il est alors possible d’attribuer un score à
chaque position de la séquence pour déterminer si le motif est présent ou pas.
Un autre type d’analyses possibles d’une séquence est de chercher à identifier dans
cette séquence des régions ayant une composition homogène. On parle alors de pro-
blème de segmentation. La segmentation est une méthode d’analyse qui consiste
à diviser une séquence en segments discrets dans le but de révéler les propriétés
sous-jacentes de la séquence. Il existe de nombreuse applications de la segmen-
tation dans les problématiques de bio-informatique. Par exemple, les îlots CpG,
des régions de l’ADN enrichies en dinucléotide CG [Bir87, GGF87], sont souvent
identifiés à l’aide d’algorithmes de segmentation basés sur une fenêtre coulissante
[WL04, TJ02, PM02, RLB00]. Une autre problématique est la segmentation des
données de microarrays d’hybridation en génomique comparative. On trouvera
une introduction à cette problématique et aux solutions proposées dans la thèse
de Franck Picard [Pic05]. Un autre problème de segmentation en bio-informatique
est la différenciation de séquences codantes et non codantes dans l’ADN. Les mé-
thodes de segmentation tirent parti du fait que les compositions nucléotidiques
de ces deux types de séquences sont habituellement très différentes [LB98]. Pour
ce type de problème, les HMM présentés plus haut sont souvent utilisés, et la
segmentation est réalisée via l’algorithme de Viterbi.
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En dehors des HMM, on pourra distinguer deux grands types de méthodes de
segmentation. En effet, la segmentation peut être vue comme la recherche de point
de rupture dans la séquence, c’est-à-dire un changement brutal de caractéristiques
comme la moyenne ou la variance des valeurs locales. Mais la segmentation peut
également être assimilée à une problématique de reconstruction du signal en uti-
lisant une représentation plus simple comme la régression linéaire par morceaux
afin de faire émerger des caractéristiques locales de la séquence. Il existe égale-
ment d’autres approches que nous ne détaillerons pas mais qui sont très utilisées
en traitement du signal, comme les transformées de Fourier [AFS93, KCPM01], ou
la décomposition en ondelettes [CF99, CGKC11].

1.5.1 Détection de point de rupture
La détection de point de rupture est un problème classique en analyse du signal

qui correspond à plusieurs problèmes : détecter les changements de caractéristiques
de la séquence, les localiser et ensuite analyser individuellement les segments ob-
tenus.

En analyse statistique, le problème de détection de point de rupture est un pro-
blème visant à estimer les instants où un signal présente des changements dans la
distribution des valeurs. Classiquement, on réalise la détection de point de rupture
pour un signal ayant des changements dans la moyenne. De manière plus générale,
on peut s’intéresser à n’importe quelle statistique ou caractéristique calculable lo-
calement, comme la variance par exemple. Cette caractéristique est représentée
par le paramètre Θ et peut être estimée localement pour chaque élément xi d’une
séquence X = (x1 . . . xn) où i ∈ [1 : n]. On note Θi la valeur de la caractéristique
associée à chaque xi. La rapidité du phénomène conduit à le qualifier de rupture,
c’est-à-dire que la transition d’état se fait dans un intervalle inférieur à la fréquence
d’échantillonnage. Si l’on observe Θi 6= Θi+1 alors xi est un point de rupture (voir
exemple Figure 1.11).

Dans ce cadre, la segmentation conduit à la détermination d’un signal « constant
» par morceaux. La détection de rupture se ramène alors au « débruitage » du
signal. Par exemple, si on considère que le paramètre Θ est la moyenne, nous
pouvons décomposer chaque variable comme :

Xi = Θi + εi

avec Θi la moyenne de la distribution de Xi et εi une variable aléatoire de moyenne
nulle et de variance finie, semblable à du bruit.

Détecter les ruptures consiste donc à déceler la présence d’un changement bru-
tal et le localiser. Cependant, déterminer l’existence d’une rupture est d’autant
plus difficile que la rupture n’est pas forcément caractérisée par un décalage de
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Figure 1.11 – Détection de point de rupture
Dans la figure (a) le paramètre Θ est la moyenne et dans la figure (b) le para-
mètre Θ est la variance. Les traits rouges verticaux marquent la position du point
de rupture. Dans chacun de ces deux exemples, on obtient alors trois segments
homogènes suivant leur moyenne et leur variance respectivement.

grande amplitude entre Θi et Θi+1 par rapport à la variance des observations.
De même, lorsque les changements sont progressifs, la détection de rupture peut
s’avérer problématique, soit parce que la méthode risque d’identifier plusieurs rup-
tures successives, soit la rupture sera mal localisée ou ne sera tout simplement
pas détectée. La complexité du problème augmente fortement lorsque le nombre
de ruptures et leurs positions sont inconnus. De même, le choix du paramètre Θ
nécessite des hypothèses fortes sur la distribution des observations.

Pour plus de détails, le lecteur peut notamment se référer à [BN93] sur la
détection d’une rupture unique, [CG14] qui présente l’ensemble des méthodes pa-
ramétriques, [BD93] pour une présentation des approches non paramétriques et
enfin [DMS14] pour une présentation plus générale des méthodes d’analyse des
séries temporelles.

1.5.2 Représentation linéaire par morceaux
Une façon simple de modéliser une série temporelle est d’utiliser une repré-

sentation linéaire par morceaux, ou PLR (Piecewise Linear Representation). Le
principe de cette représentation est d’approximer une série temporelle de taille n
en utilisant K segments, voir Figure 1.12. Cette représentation a été très fréquem-
ment utilisée en raison du côté intuitif de la méthode et de ses nombreux avantages
[LSL+00, HM99, KJM95]. Entre autres problématiques la PLR a notamment été
utilisée pour :
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Figure 1.12 – Représentation linéaire par morceaux
Dans cet exemple, nous avons quatre segments ici représentés en rouge. Chaque
segment correspond à une régression linéaire locale de la séquence. Les lignes bleues
verticales symbolisent le changement de segment.

— la réduction de dimension pour la recherche rapide de similarité exacte
[KCPM01],

— l’exploration simultanée de série temporelle [LSL+00],
— le clustering et la classification de séries [KP98],
— la détection de point de rupture [SO94b, GS01].
Du fait de cette multitude d’applications, un grand nombre d’approches ont

été proposées pour cette problématique [Ram72, DP73, HG97]. D’un point de vue
général, on peut distinguer trois classes de problèmes de PLR associés à un critère
d’optimisation :

— segmenter en utilisant exactement K segments tout en minimisant l’erreur
totale cumulée,

— segmenter de manière à ce que l’erreur maximale commise par chaque seg-
ment soit inférieure à un seuil prédéterminée tout en minimisant le nombre
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Critère
Algorithme K segments erreur max erreur max cumulée Complexité Références

fenêtre coulissante non oui non O( n
K
n) [ISHS83, KJM95, QWW98]

[SZ96, VVV97, WW00]

bottom-up oui oui oui O( n
K
n) [HM99, KP99]

[KP98, KS97]

top-down oui oui oui O(n2K) [Dud73, DP73, GS01]
[LSL+00, LYC98, PLC99]

Table 1.1 – Résumé des principaux algorithmes de segmentation en PLR

de segments utilisés,
— segmenter de manière à ce que l’erreur totale cumulée de tous les segments

soit inférieure à un seuil prédéterminé tout en minimisant le nombre de
segments utilisés.

De même, les différents algorithmes qui ont été développés pour résoudre ce pro-
blème peuvent être rassemblés en trois catégories d’approches qui sont :

— approche par fenêtre coulissante : un segment est développé jusqu’à ce que
l’erreur commise dépasse un certain seuil,

— approche top-down : la série est approximée par un seul segment puis ce
segment est partitionné et la procédure est répétée jusqu’au critère d’arrêt,

— approche bottom-up : chaque point de la série est un segment puis les seg-
ments sont fusionnés successivement jusqu’à atteindre le critère d’arrêt.

La Table 1.1 présente un résumé des algorithmes, des conditions d’utilisation,
la complexité de chacun ainsi que quelques références où ce type d’algorithme a
été utilisé. Cependant, le choix de l’algorithme ne dépend pas uniquement de la
complexité. En effet, il n’est pas toujours facile de déterminer un bon critère de
segmentation et donc le choix de celui-ci dépendra de chaque problème et des
connaissances a priori du sujet. Un autre élément à prendre en compte dans le
choix de l’algorithme est le fait que les données soient générées en temps réel (par
exemple un électrocardiogramme) ou non. Dans le cas de données acquises en
temps réel, part la définition même des algorithmes, seule la segmentation à base
de fenêtre coulissante pourra être utilisée.

1.6 Régression linéaire et LASSO
Le modèle de régression linéaire est un outil statistique habituellement mis en

œuvre pour l’étude de données multidimensionnelles. Le modèle se définit par une
variable quantitative Y dite à «expliquer» que l’on cherche à mettre en relation
avec p variablesX1 . . . Xp dites «explicatives». Les données proviennent d’un échan-
tillon de taille n. On notera xij la valeur de la j-ème variable du i-ème exemple et
yi la valeur de la variable Y pour le i-ème exemple. On dira alors que le modèle
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est de régression linéaire s’il vérifie :

yi = f(x1, . . . , xp) = β0 +
p∑
j=1

(βj × xij) + εi (1.21)

où :
— β0 . . . βp sont des paramètres inconnus à estimer,
— εi est l’erreur résiduelle associée à l’exemple i.

Habituellement, les paramètres β du modèle sont estimés par minimisation de la
somme quadratique des erreurs (notée SSE pour Sum of Squarred Error) entre yi
et sa prédiction :

SSE(f) =
n∑
i=1

ε2i =
n∑
i=1

(yi − (β0 +
p∑
j=1

βj × xij))2 (1.22)

Dans le cas de problème en grande dimension (cas où p� n), la méthode SSE
fonctionne mal car elle a tendance à faire du sur-apprentissage. Dans ce cas, il
existe d’autres méthodes d’estimation qui rajoutent une contrainte sur les valeurs
des β de manière à limiter ces problèmes. La méthode LASSO (Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator) est une de ces approches. Cette méthode a
été publié en 1996 par Robert Tibshirani [Tib96]. La méthode LASSO consiste à
estimer les paramètres β en favorisant les β = 0 et donc en éliminant de fait cer-
taines des variables prédictives. Plus précisément on cherche à résoudre le problème
d’optimisation suivant :

argmin
β0...βp

1
2

n∑
i=1

((yi − β0 −
p∑
j=1

βjxij)2 sous la contrainte
p∑
j=1
|βj| 6 t (1.23)

où t est le paramètre qui contrôle le niveau de contrainte des coefficients. Il s’agit
là d’une pénalisation des coefficients β en norme l1 qui favorise les coefficients à
zéro. Outre qu’elle évite les dangers du sur-apprentissage (lorsque le paramètre de
contrainte t est judicieusement choisi) le fait que cette approche mette un certain
nombre de β à 0 permet de sélectionner un sous-ensemble de variables explicatives
et simplifie donc l’interprétation du modèle. C’est cette dernière propriété qui nous
mènera à considérer le LASSO comme une méthode de choix dans le Chapitre 6,
dans la troisième partie de cette thèse.
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Chapitre 2

Le paludisme

Le paludisme, ou malaria, est la maladie parasitaire la plus répandue dans le
monde. En 2016, l’OMS (Organisation Mondiale de la Santé) estime qu’il y a eu 216
millions de cas de paludisme dans 106 pays. Le paludisme est responsable du décès
de 445 000 personnes en 2016 dont 91% ont eu lieu en Afrique selon l’OMS. Près de
la moitié de la population mondiale est exposée au risque de contracter la malaria.
La grande majorité des cas et des décès dûs à cette maladie surviennent en Afrique
sub-saharienne. Les personnes les plus vulnérables sont les enfants de moins de 5
ans, les femmes enceintes, les personnes atteintes du sida, les voyageurs, . . . Les ré-
gions impaludées (où sévit le paludisme) sont essentiellement intertropicales, dans
des niches écologiques propices à la reproduction des moustiques, voir Figure 2.1.

Le paludisme est dû à des parasites du genre Plasmodium transmis à l’Homme
par des piqûres de moustiques Anopheles femelles infectées. Il existe 5 espèces de
parasites responsables du paludisme chez l’Homme. Le Plasmodium falciparum est
de loin le plus mortel. Plasmodium falciparum est le parasite du paludisme le plus
répandu sur le continent africain. Il est responsable de la plupart des cas mortels
dans le monde. P. vivax est le parasite prédominant hors d’Afrique.

2.1 Origines de Plasmodium falciparum
Les parasites responsables du paludisme sont des eucaryotes unicellulaires ap-

partenant au genre Plasmodium du phylum des Apicomplexa. Les apicomplexes
sont des parasites intracellulaires dont la majorité sont des agents phathogènes
d’espèces métazoaires. Du point de vue phylogénétique, les apicomplexes font par-
ties du genre Chromalveolata et plus précisément de la division Alveolata (voir
Figure 2.2).

L’espèce Plasmodium falciparum responsable du paludisme chez l’Homme, a
évolué à partir du genre Laverania (un sous-genre des Plasmodium) qui infectait les

43
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Figure 2.1 – Distribution du risque de transmission de la malaria dans le monde
Source : CDC
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Figure 2.2 – Phylogénie des espèces eucaryotes
Plasmodium falciparum appartient à la division des Alveolates et plus précisément
au phylum Apicomplexa. Les plantes font parties de la division des Archaeplas-
tida et les animaux et champignons font partis de la division Opisthokonts. Le
plus proche ancêtre commun entre ces espèces remonte aux origines des espèces
eucaryotes. Source : Fabien Burki [Bur14]



46 CHAPITRE 2. LE PALUDISME

grands singes en Afrique. Il existe au moins sept parasites du genre Laverania qui
infectent naturellement les grands singes mais seul Plasmodium falciparum s’est
adapté pour infecter l’Homme. Cependant l’histoire évolutive de Plasmodium falci-
parum est sujette à de nombreux débats du fait du peu de données génomiques dont
on dispose sur les autres espèces de Laverania. Pour tenter de résoudre cette ques-
tion, Otto et al. [OGC+18] ont réalisé plusieurs séquençages complets de génomes
de chimpanzés et de gorilles infectés par un parasite Plasmodium. En utilisant ces
séquençages, ils ont pu assembler de novo les génomes de référence pour six es-
pèces de Laverania : P. praefalciparum, P. blacklocki, P. adleri, P. billcollinsi, P.
gaboni et P. reichenowi. En utilisant ces génomes les auteurs ont alors recherché
les événements de spéciation au sein du genre Laverania en comparant les diver-
gences génétiques pour estimer la période de chaque événement. Ainsi ils ont pu
estimer que le genre Laverania est apparu il y a 0.7 - 1.2 million d’années. Ils ont
également pu estimer l’émergence du Plasmodium falciparum chez l’Homme il y a
environ 40 000 à 60 000 ans et pu établir que celle ci ne provient pas d’un unique
événement de transmission, comme suggéré jusqu’à présent.

2.2 Le cycle de vie
Le cycle de vie des parasite du genre Plasmodium est complexe, voir Figure 2.3.

Il se compose d’une phase de multiplication sexuée chez le moustique femelle du
genre Anopheles et une phase de multiplication asexuée chez l’Homme. L’Homme
est considéré comme l’hôte définitif.

Chez l’Homme, les parasites se développent dans un premier temps dans les
cellules du foie puis ensuite dans les globules rouges du sang (érythrocyte). Dans
le sang, des couvées successives se développent et détruisent les globules rouges en
libérant d’autres parasites (des mérozoïtes) qui continuent ce cycle en envahissant
d’autres globules. L’étape de développement dans le sang est l’étape qui cause les
principaux symptômes du paludisme et cause de sévères anémies. Les parasites
peuvent également boucher les petits vaisseaux sanguins ce qui peut avoir des
conséquences mortelles notamment au niveau du cerveau. La durée du cycle éry-
throcytaire est de 7 à 15 jours pour le Plasmodium falciparum. Après l’infection,
il ne reste aucun dépôt parasitaire. Ce parasite infecte environ 10% des globules
rouges.

Lors de la piqûre d’un moustique du genre Anopheles, les parasites à l’étape
du cycle érythrocytaire (les gamétocytes) sont prélevés par le moustique et ceux-ci
démarrent un nouveau cycle de développement différent chez le moustique. Après
10 à 18 jours, le parasite se trouve sous forme de sporozoïtes dans les glandes
salivaires du moustique. Ainsi, lorsque le moustique contaminé pique un autre
humain, les parasites sont injectés avec la salive du moustique et commencent
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un nouveau cycle parasitaire chez l’Homme. Bien que le moustique fasse office
de vecteur de contamination en transportant le parasite d’un humain à l’autre,
celui-ci ne souffre pas de la présence du parasite.

2.3 Un génome atypique
Dans la suite de cette thèse, nous allons nous intéresser particulièrement à

l’étude du génome de Plasmodium falciparum et plus particulièrement de la souche
Isolate 3D7. Le génome de Plasmodium falciparum a été publié en 2002 [GHF+02].
Il s’agit de la première espèce séquencée de la famille Plasmodium (séquençage par
le Sanger Center). La publication du génome de Plasmodium falciparum a permis
de révéler des caractéristiques communes avec les autres parasites de la malaria
comme un génome de taille similaire (23.3 Mb) et un nombre de gènes (environ
5400) comparable. Mais le génome de Plasmodium falciparum présente également
de nombreuses caractéristiques atypiques comme le biais particulier en nucléotides
A+T (adénide et thymine), la présence de nombreuses régions de faible complexité,
le faible nombre de facteurs de transcription ou encore la présence de nombreux
gènes orphelins. Il existe des bases de données dédiées à des espèces particulières.
La base de référence pour Plasmodium falciparum est la base PlasmoDB [BBC+03].
Plus généralement, pour l’ensemble des pathogènes il existe la base EuPathDB
[ABB+10].

2.3.1 Le biais en A+T
La principale particularité du génome de Plasmodium falciparum est son taux

très élevé en nucléotides A+T atteignant jusqu’à 90% dans certaines régions [GHF+02].
Par comparaison, la majorité des organismes eucaryotes modèles possèdent un taux
de A+T qui fluctue entre 40% et 60%. Il est à noter que ce biais nucléotidique
se traduit également par un biais de composition en acides aminés des protéines
de l’organisme [SH00]. En effet, on constate chez Plasmodium falciparum une sur-
abondance des acides aminés asparagine (N), isoleucine (I) et lysine (K), (voir
Figure 2.4), qui codent à eux seuls plus de 35% du protéome de Plasmodium fal-
ciparum. Certains auteurs [SH00, BLR+04] ont suggéré que ce biais proviendrait
d’une pression d’origine nucléique car le biais de composition en nucléotides diffère
selon la position des codons sur le gène.

2.3.2 Régions de faible complexité
Une autre caractéristique du génome de Plasmodium falciparum est le fait que

ces protéines contiennent de longues régions de faible complexité, composées de
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Figure 2.3 – Cycle de vie du parasite responsable de la malaria
Le cycle de vie de ce parasite implique deux hôtes : l’Homme et le moustique
femelle Anopheles. Son cycle de vie se décompose en trois grandes étapes : (A)
la multiplication dans les cellules du foie humain, (B) la multiplication dans les
globules rouges, (C) la multiplication chez le moustique. Source : CDC
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Figure 2.4 – Fréquence d’apparition de chaque acide aminé dans les espèces P.
falciparum, S. serivisiae et l’Homme
On constate une surabondance des acides aminés N, I et K chez Plasmodium
falciparum qui provient du biais en nucléotides A+T chez cet organisme.
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quelques acides aminés répétés en tandem. Un grand nombre de protéines de Plas-
modium falciparum sont plus longues que leur homologue dans les autres espèces du
fait de l’abondance de ces régions de faible complexité. Une séquence de faible com-
plexité simple consiste à la répétition d’un seul acide aminé tel que les répétitions
d’asparagine (N) que l’on retrouve dans environ 25% des protéines de Plasmodium
falciparum. On retrouve également un grand nombre de répétition plus complexe
allant de deux à une vingtaine d’acides aminés et jusqu’à une centaine dans de
rares cas [DNMO17]. Ces séquences de faible complexité n’ont généralement pas
de fonction connue. Pour autant, certains auteurs [XF03] suggèrent que ces régions
proviendraient d’une adaptation primaire ayant une fonction au niveau nucléique.
La caractérisation fonctionnelle de ces insertions de faible complexité reste encore
un sujet d’étude ouvert.

2.3.3 Un protéome mal annoté
Une autre particularité du protéome de Plasmodium falciparum est la cou-

verture restreinte de ses annotations fonctionnelles. Comme on le détaillera au
chapitre suivant, 38% des protéines de Plasmodium falciparum sont dépourvues
d’annotations, un taux bien plus élevé que pour la plupart des autres organismes
modèles. Plusieurs explications sont possibles. Tout d’abord le biais en acides ami-
nés et la présence de régions de faible complexité rendent évidemment plus difficile
l’identification de séquences homologues chez les autres espèces, et donc l’annota-
tion fonctionnelle des protéines de Plasmodium falciparum. En outre, du fait de sa
position phylogénétique très éloignée de la plupart des organismes modèles (voir
Figure 2.2) il est également possible que Plasmodium falciparum ait développé
un protéome spécifique, que l’on ne retrouve pas dans les autres grands groupes
eucaryotes d’où sont issus la plupart des organismes modèles.

2.3.4 Une régulation unique de l’expression des gènes
On retrouve chez Plasmodium falciparum la structure de gène typique des eu-

caryotes avec (voir Figure 2.5) les exons, les introns et des régions flanquantes non
traduites (UTR : UnTranslated Regions). Le nombre d’exons ainsi que leur taille
varie d’un gène à l’autre. Chez Plasmodium falciparum on retrouve en moyenne
2,39 exons par gène d’une longueur moyenne de 949 nucléotides (bp) et composés
d’environ 24% de guanine ou cytosine (G+C) [GHF+02]. Les introns sont les sé-
quences qui séparent les exons dans le gène [CGBR77, BMS77] et que l’on retrouve
uniquement dans le pré-ARNm. Ces régions sont transcrites puis retirées lors de
la phase de maturation de l’ARN (voir plus bas). Chez Plasmodium falciparum les
introns ont une longueur moyenne de 179 bp et sont composés d’environ 13,5%
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Figure 2.5 – Structure d’un gène eucaryote
Le gène s’étend du codon d’initiation start jusqu’au codon stop. La flèche repré-
sente le site d’initiation de la transcription (TSS), en gris les régions non traduites
(UTR), en bleu les exons et en rouge les introns.

G+C. Enfin, chaque gène possède deux UTR. En amont du gène on note cette ré-
gion 5’UTR et en aval la région 3’UTR. Ces régions sont de taille variable suivant
les gènes. La région 3’UTR est définie entre la fin du dernier exon et la position
du codon stop du gène. La région 5’UTR est définie entre la position du site d’ini-
tiation de la transcription (TSS : Transcription Start Site) et le codon start du
gène. Il est intéressant de noter que les gènes possèdent généralement plusieurs
TSS. C’est notamment le cas chez l’Homme où ces sites alternatifs de départ de
la transcription sont utilisés pour la spécialisation des différents types cellulaires
[RH18]. Il a été montré que Plasmodium falciparum contrôle le choix du TSS d’un
gène au travers d’un mécanisme de sélection du TSS en fonction des étapes de son
cycle de vie. Ce mécanisme semble notamment lié à la composition nucléotidique
de la région promotrice [ACK+16].

Chez Plasmodium falciparum différents mécanismes de régulation transcrip-
tionnelle sont mis en œuvre pour que le parasite puisse accomplir son cycle de vie
et interagir avec son hôte, comme le montrent de nombreuses études [GHF+02,
BLP+03, LRJF+04, LVC+05, DS06, GKG+09, HCK+10]. Certains gènes pour-
ront être exprimés à chaque instant tandis que d’autres, ayant une tâche plus
spécifique n’interviendront qu’à des instants précis. En particulier, son cycle intra-
erythrocytaire de 48h est caractérisé par une chorégraphie finement coordonnée
où l’expression de chaque gène culmine à un moment précis [BLP+03, LRZB+03].
Ce sont ces changements de niveau d’expression qui permettent de modifier les
caractéristiques de l’organisme.

Dans la suite de cette section, nous présenterons les différents mécanismes de
régulation que l’on retrouve chez la majorité des espèces eucaryotes ainsi que les
particularités propres à Plasmodium falciparum. Dans le Chapitre 6, nous nous
intéresserons à la découverte de nouvelles régions régulatrices chez Plasmodium
falciparum.
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2.3.4.1 La transcription

La transcription est la première étape de l’expression d’un gène. Ce processus
consiste à la lecture d’une région ADN, le gène, pour produire un pré-ARNm (ARN
messager précurseur). On peut décomposer ce processus en trois étapes :

— l’initiation de la transcription, l’ARN polymérase II (pour les gènes codants)
se fixe au TSS (Transcription Start Site),

— l’élongation, le gène est lu et copié en pré-ARNm,
— la terminaison, la lecture s’arrête à la fin du gène.

2.3.4.2 Les régions régulatrices

On distingue généralement deux types de régions impliquées dans la régulation
de la transcription. Ces régions régulent principalement l’étape d’initiation. Une
première région importante est la région promotrice (Promoter, ou promoteur),
voir Figure 2.6. Cette région se situe proche du TSS et contient des séquences
ADN spécifiques qui permettent de fixer l’ARN polymerase ainsi que des pro-
téines spécifiques de régulation appelées facteurs de transcription (voir plus bas).
Il n’existe pas de définition stricte permettant de délimiter clairement le promoter
mais dans la littérature, et donc en particulier dans les espèces les plus étudiées
(plantes et animaux), on retrouve cependant plusieurs caractéristiques notables.
Chez l’Homme par exemple, la présence des îlots CpG, des régions de 500 à 4 000
bp qui sont relativement enrichies en dinucléotides CG, environ 65% contre 40% en
moyenne dans le génome. Chez l’Homme 70% des régions promotrices contiennent
un îlot CpG [DB11]. Un autre élément important présent dans la région promo-
trice est la TATA-box. C’est une séquence ADN TATA que l’on retrouve à 25bp en
amont du TSS. Cette séquence joue un rôle important dans le positionnement de
l’ARN polymerase II [Her93]. Il semble que l’on retrouve également cette TATA-
box chez Plasmodium falciparum mais le biais en A+T rend l’identification difficile
[RSdCREMC+05].

Une seconde région importante est la région amplificatrice (Enhancer), voir Fi-
gure 2.6. Cette région ADN peut fixer des protéines pour stimuler la transcription
d’un gène. Un gène peut posséder plusieurs enhancers qui sont généralement si-
tués relativement loin sur le gène (jusqu’à 100 000bp), voire même se situer sur un
chromosome différent. Cependant les repliements de l’ADN permettent la proxi-
mité spatiale des deux éléments [PBD+13]. Le Consortium FANTOM (Fonctional
ANonTation Of the Mammaliangenome) [LHS+15] définit environ 38 000 enhan-
cers confirmés expérimentalement chez l’Homme. Chez Plasmodium falciparum, il
semble que les enhancers soient assez rares, et la base PlasmoDB ne référence que
2 enhancers dont la caractérisation fonctionnelle reste à confirmer.
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Figure 2.6 – Les régions régulatrices
La région promoter et les régions enhancers sont particulièrement importantes pour
la régulation de la transcription. Ces régions contiennent notamment des sites de
fixation (TFBS) pour des protéines spécifiques (TF) impliquées dans la régulation.
Figure adaptée de Boris Lenhard [LSC12].

2.3.4.3 Les marques épigénétiques

Les marques épigénétiques sont des modifications de la chromatine qui se pro-
duisent sans modifier la séquence ADN. Ces modifications sont naturelles et es-
sentielles à l’organisme et lorsqu’elles ne sont plus contrôlées, celles-ci peuvent
engendrer des comportements anormaux de la cellule et de graves problèmes chez
l’organisme [MA16]. Il existe plusieurs sortes de modifications épigénétiques telles
que la méthylation de l’ADN, ou les modifications des histones.

La méthylation de l’ADN est une modification épigénétique qui permet de régu-
ler l’expression des gènes. La méthylation de l’ADN consiste à l’ajout d’un groupe
méthyle sur les cytosines (C) des dinucléotides CpG [SB08]. Chez l’Homme, la
distribution des méthylations est bimodale : une grande partie des gènes est forte-
ment méthylée tandis qu’une minorité des gènes n’est pas méthylée. Il a été montré
que la fonction de la méthylation de l’ADN est de réprimer l’activité des promo-
ters [SB08]. Les auteurs de la référence [MWR+08] ont montré une corrélation
négative entre la transcription des gènes et le taux de méthylation pour les gènes
dont le promoter est riche en CpG chez l’Homme. Il semble que ce mécanisme soit
également présent chez Plasmodium falciparum mais on note certaines différences
comme le fait qu’un seul brin d’ADN est méthylé et que la transcription des gènes
corrèle plutôt avec la méthylation des exons [PFH+13].

Les modifications d’histones sont des modifications post-traductionnelles (PTM :
Post Translational Modifications) qui ont lieu sur les queues des histones et af-
fectent la structure de la chromatine. Certains auteurs pensent que ces modifi-
cations régulent l’expression des gènes en modifiant l’organisation du génome en
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Histone Méthylation Acétylation
H2A
H2A.Z K27 K24, K29, K34
H2B
H2Bv K13, K19
H3.3 K9, K14
H3 K4, K9, K14, K36, R17 K9, K14, K18, K27
H4 K5, K16, R17 K8, K12

Table 2.1 – Liste des sites de méthylation et d’acétylation des histones de Plas-
modium falciparum

régions actives où l’ADN est accessible pour la transcription, et en régions inac-
tives où l’ADN est compacté et donc moins accessible pour la transcription. Il
existe différentes modifications possibles qui seront associées plutôt à la promo-
tion ou plutôt à la répression de la transcription. La Table 2.1 présente la liste
des PTM connues chez Plasmodium falciparum. L’acétylation des queues d’his-
tone est principalement impliquée dans le processus d’activation des gènes tandis
que la méthylation est impliquée à la fois dans l’activation et la répression des
gènes. On remarque qu’il existe chez Plasmodium falciparum deux variants d’his-
tone H2A.Z et H2Bv. Il a été proposé que ces variants ont été développés par le
parasite pour mieux se fixer à son génome riche en A+T qui rend l’ADN moins
flexible [HSAS+13, PSL+13]. Un autre fait surprenant est l’absence de l’histone
linker H1 dans son génome [MFC+06].

2.3.4.4 Les facteurs de transcription

Les facteurs de transcription (TF) sont des protéines qui permettent de réguler
la transcription des gènes. Les TF permettent de contrôler quand, où et comment
l’ARN polymerase va se fixer au TSS [LT00]. Les TF reconnaissent des séquences
ADN spécifiques localisées dans les promoters et les enhancers. Ces séquences sont
relativement courtes, généralement 10 à 30 nucléotides et sont appelées les TFBS
(Transcription Factor Binding Site). Les TF peuvent reconnaître différents TFBS.
On modélise généralement l’ensemble des TFBS à l’aide d’un PWM (voir Sec-
tion 1.3.2). La fixation est réalisée par le repliement de domaines de liaison du
TF de façon à présenter une protubérance ou une structure flexible qui entrera en
contact avec l’ADN. Ces contacts se font dans le grand sillon de l’ADN, souvent
par l’intermédiaire d’une structure hélice α, avec des liaisons hydrogènes et des
interactions de van der Waals. De manière plutôt surprenante compte tenu de la
complexité du cycle de vie de Plasmodium falciparum, l’analyse de son génome a
révélé un très faible pourcentage de protéines assignées à la régulation de la trans-
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Espèce #protéines #TF %
P. falciparum 5 449 69 1, 27
S. cerevisiae 6 436 247 3, 83
D. melanogaster 13 993 1 489 10, 64
M. musculus 20 534 1 675 8, 15
A. thaliana 27 387 2 296 8, 38
H. sapiens 20 412 1 639 8, 03

Table 2.2 – Nombre de protéines codantes et de facteurs de transcription par
espèce
On remarque que le génome de Plasmodium falciparum contient un faible nombre
de TF comparé aux autres espèces eucaryotes. Il est cependant à noter que ces
chiffres proviennent de différentes sources de données (YEASTRACT [TMP+18],
OnTheFly [SLS+14], PlantDB, PlasmoDB, [LJC+18], Uniprot) et sont souvent
discutés et mis à jour mais les ordres de grandeur restent sensiblement les mêmes.

cription, environ 1, 3%, comparé aux autres espèces eucaryotes (voir Table 2.2).
Parmi les TF que l’on retrouve chez Plasmodium falciparum, on retrouve la majo-
rité des TF généraux partagés par les espèces eucaryotes, à l’exception de certains
membres du complexe TFIID pourtant essentiels à l’initialisation de la transcrip-
tion [CPM+05]. On retrouve également une famille de TF spécifique chez Plasmo-
dium falciparum, la famille ApiAP2 qui contient une vingtaine de membres que
l’on ne retrouve que chez les espèces Apicomplexa [BBIA05].

2.3.4.5 La régulation post-transcriptionnelle

Au niveau des ARN, il existe différents mécanismes de contrôle de l’expression
des gènes et de maturation du pré-ARNm. On retrouve notamment l’épissage
alternatif, les protéines à domaines de liaison ARN (RBP : RNA binding protein) et
les mécanismes d’exportation du transcrit vers le cytoplasme. La séquence codante
de l’ADN joue également un rôle dans la régulation post-transcriptionnelle chez
certains eucaryotes [RH05].

Une des premières étapes de la maturation de l’ARN est l’épissage alternatif.
L’épissage des ARNm permet d’obtenir les transcrits matures pouvant être trans-
portés vers le cytoplasme pour y être traduits. Durant cette étape, les introns pré-
sents dans le pré-ARNm sont retirés et les exons sont reliés entre eux. Cependant,
suivant les exons choisis, il peut apparaître plusieurs produits d’épissage différent à
partir du même pré-ARNm, donnant ainsi naissance à des protéines similaires mais
dont la fonction peut être différente. C’est un mécanisme très important chez les
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métazoaires car il permet de générer de la diversité à partir d’un gène unique. Par
exemple, les auteurs de la référence [LBS+07] ont montré que 95% des gènes chez
l’Homme sont soumis à l’épissage alternatif. L’épissage alternatif a été décrit pour
quelques gènes de Plasmodium falciparum [KNHK91, PBJ+98, SPR+04, vLPJ+01]
mais du fait du faible nombre d’exons par gène (environ 2, 39 exons par gène
chez Plasmodium falciparum [GHF+02] contre 8,8 exons par gène chez l’Homme
[SCK04]), il semblerait que ce mécanisme ne soit pas lié à une forte augmentation
de la diversité des protéines chez Plasmodium falciparum car il existe assez peu de
combinaisons possibles et beaucoup seraient aberrantes [YLMR19].

Lors de son séjour dans le cytoplasme, la vie d’un ARNm (le temps durant le-
quel il pourra servir de matrice pour l’expression d’une protéine) est déterminée par
sa stabilité. Ainsi contrôler la stabilité d’un ARNm constitue un moyen de moduler
l’expression d’une protéine. Cette régulation fait intervenir une classe de protéines
spécifiques appelée RNA Binding Proteins (RBP). La majorité des RBP vont re-
chercher des séquences spécifiques et vont venir se fixer directement sur l’ARN
[RKC+13, LQLM10, AOA06]. Certaines RBP peuvent également reconnaître des
séquences spécifiques au travers de la fixation de petits ARN non codants, des
ARN interférents, et cette reconnaissance peut éventuellement conduire à la dé-
gradation de l’ARN [SCFK14]. Cependant, les auteurs de [MHKK14] ont montré
qu’il n’existe pas d’ARN interférent chez Plasmodium falciparum. Les régions non
traduites (UTR) des ARNm possèdent également des éléments responsables de
la stabilité des transcrits [WAJ97, RKC+13, SCFK14, GHT14] qui interagissent
spécifiquement avec des facteurs de la classe RBP. Chez Plasmodium falciparum,
il semble que ce mécanisme soit notamment impliqué dans la traduction retardée
de la protéine Pbs21, qui est produite seulement dans les stades zygote et ookinète
alors que son ARNm est transcrit au stade gametocyte [STS96].
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Chapitre 3

Les protéines et domaines
protéiques

3.1 Les protéines
Les protéines sont des macromolécules naturelles que l’on retrouve chez tous

les êtres vivants. Les protéines sont essentielles pour la structuration et le fonction-
nement des cellules. Suivant leur nature, elles peuvent assurer différentes fonctions
comme par exemple :

— la catalyse de réactions chimiques (les enzymes),
— la structuration de tissus (le collagène),
— l’enroulement de l’ADN (les histones),
— la régulation de la transcription (les facteurs de transcription),
— etc.

En réalité, la majorité des fonctions cellulaires est assurée par les protéines. La ca-
ractérisation des fonctions des protéines est donc une tâche essentielles en biologie
moléculaire et en bioinformatique pour la compréhension du fonctionnement d’un
organisme.

3.1.1 Les composants
Les protéines sont composées de composés organiques, appelés acides aminés.

Un acide aminé est une molécule contenant un groupe amine, un groupe acide
carboxylique et une chaîne latérale. Lorsque les groupes amine et acide carboxy-
lique sont liés au même carbone, on parle alors d’acide aminé. Il existe 20 acides
aminés (Table 3.1) dans les protéines qui diffèrent uniquement par leur chaîne la-
térale. Les chaînes latérales confèrent des propriétés biochimiques différentes aux
acides aminés. Il existe de nombreuses classifications possibles des acides aminés
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Nom Code 3 lettres Code 1 lettre
Alanine Ala A
Arginine Arg R
Asparagine Asn N
Aspartate ou acide aspartique Asp D
Cystéine Cys C
Glutamate ou acide glutamique Glu E
Glutamine Gln Q
Glycine Gly G
Histidine His H
Isoleucine Ile I
Leucine Leu L
Lysine Lys K
Méthionine Met M
Phénylalanine Phe F
Proline Pro P
Sérine Ser S
Thréonine Thr T
Tryptophane Trp W
Tyrosine Tyr Y
Valine Val V

Table 3.1 – Liste des acides aminés avec leurs codes 1 lettre et 3 lettres respectifs

suivant leurs propriétés biochimiques (voir par exemple Figure 3.1). On désignera
également les acides aminés par le terme résidu, qui est un terme plus général
désignant une partie de molécule qui reste inchangée après être entrée dans la
composition d’un polymère (ici une protéine). Ce terme est couramment utilisé en
biologie moléculaire.

3.1.2 Les différents niveaux de structures
On distingue quatre niveaux d’organisation structurelle d’une protéine, voir

Figure 3.2. La séquence des résidus liés ensemble par des liaisons peptidiques
constitue la structure primaire de la protéine. Pour la grand majorité des
protéines intra-cellulaires, cela consiste en une chaîne polypeptidique unique et
linéaire [Fer99]. Les interactions des liaisons hydrogènes de la chaine polypepti-
dique causent des repliements de la chaîne d’acides aminés formant ainsi dans
certaines régions des éléments de structures locales : les hélices α et les feuillets
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Figure 3.1 – Exemple de classification des acides aminés suivant leurs propriétés
biochimiques
Source : Wikipedia d’après [Tay86].
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β. La structure secondaire de la protéine fait référence alors à la décomposi-
tion en éléments de structures secondaires reliés par des régions non structurées.
Le repliement tridimensionnel de la protéine est appelé la structure tertiaire.
Cela consiste à modéliser l’emplacement de tous les atomes de la protéine dans sa
conformation spatiale. Il est à noter que la densité du repliement d’une protéine
est souvent très proche d’un cristal de manière à ce que sa structure soit rigide
[Fer99]. Lorsque deux chaînes polypeptidiques, ou plus, s’assemblent pour former
un polymère (ou complexe protéique), on parle alors de structure quaternaire.

3.1.3 Bases de données de protéines

Il existe de nombreuses sources de données concernant les protéines. À titre
d’exemple nous présentons rapidement ici les bases UniProt, PDB et EMDB.

— La base de données UniProt [The19] vient d’une collaboration européenne
entre l’European Bioinformatics Institute (EMBL-EBI), le Swiss Institute of
Bioinformatics (SIB) et Protein Information Resource (PIR). Cette base de
données regroupe toutes les séquences protéiques séquencées en deux bases
de données distinctes Swiss-Prot et TrEMBL. Dans la version 2019_06,
Swiss-Prot est constituée de 560 537 séquences protéiques annotées et véri-
fiées manuellement et TrEMBL regroupe 167 761 270 séquences qui ont été
annotées de manière automatique mais qui n’ont pas encore été vérifiées.
UniProt propose également d’autres bases de données comme la base Uni-
Ref50 qui regroupe toutes les séquences protéiques avec 50% de similarité
sous la forme de clusters.

— La Protein Data Bank (PDB) [BHN03] est une base de données qui re-
cense toutes les informations de structure des protéines. Les données sont
généralement obtenues via des expériences de cristallographie aux rayons X,
de spectroscopie RMN et de cryo-microscopie électronique. Dans la version
actuelle, il y a 154 478 structures dans la base de données.

— La base Electron Microscopy Data Bank (EMDB) [LPB+16] rassemble les
expériences de microscopie électronique tridimensionnelle (3DEM) qui per-
mettent de visualiser la structure tertiaire des protéines. Dans la mise à
jour 2019_07, on retrouve 8 770 entrées.

3.2 Les domaines protéiques

Le terme domaine est utilisé pour désigner différentes entités protéiques. Les
spécialistes de la structure des protéines définissent souvent le domaine comme
étant une unité capable de se replier indépendamment du reste de la protéine. En
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Figure 3.2 – Les quatre niveaux d’organisation structurelle d’une protéine
Source : [Ope18]
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biochimie, les domaines sont généralement décrits comme des régions dont la fonc-
tion a été expérimentalement caractérisée indépendamment de sa structure. Enfin,
une dernière définition, souvent utilisée en génomique comparative, est de consi-
dérer les domaines comme des sous-séquences homologues que l’on peut retrouver
dans différentes protéines et dans différentes configurations [OT05]. Les domaines
homologues sont définis comme des domaines issus d’un domaine ancestral com-
mun. De même que pour les gènes, on pourra parler de domaines orthologues s’ils
sont issus d’une spéciation et de domaines paralogues s’ils sont issus d’une du-
plication. Toutes ces définitions sont très souvent compatibles et s’accordent sur
les régions identifiées. Cette dernière définition est proche de notre définition de
domaine proposée Section 1.3. Le domaine constitue une unité indépendante pou-
vant constituer à lui seul une protéine mono-domaine ou pouvant s’associer avec
d’autres domaines au sein d’une protéine multi-domaine [VTPL05].

3.2.1 Représentation des domaines

À l’heure actuelle, il n’existe pas de consensus strict pour représenter les do-
maines protéiques. Dans le cas de ProDom [BCC+05] et BLOCKS [HH94], les do-
maines sont représentés par une séquence consensus. Pour PROSITE [HBB+06],
les domaines sont représentés sous la forme d’une expression régulière. Les bases
Pfam [EGMB+19] et SCOP [AHB+04] représentent les domaines à l’aide d’un
HMM profil.

3.2.2 Les bases de données de domaines protéiques
Il existe de nombreuses bases de données de domaines protéiques que l’on peut

différencier suivant différent critères :
— la définition d’un domaine (structure, fonction ou séquence),
— la représentation (consensus, expression régulière, HMM profil, . . . ),
— le protocole de création de la base de données (automatique, manuelle,

mixte),
— la couverture en nombre de séquences.

Parmi les principales bases de données de domaines protéiques, nous pouvons dis-
tinguer essentiellement deux catégories. D’un coté les bases ProDom et BLOCKS
sont générées entièrement automatiquement. ProDom est construite sur la base
d’un clustering automatique des sous-séquences homologues identifiées par une re-
cherche PSI-BLAST [Alt97] contre Uniprot à l’aide de l’algorithme MKDOM2. La
base BLOCKS regroupe des alignements multiples sans gap de petits motifs conser-
vés appelés des « blocks ». Ces motifs sont identifiés à l’aide d’une implémentation
du Gibbs Sampler [LAB+93]. D’un autre coté, les bases Pfam et PROSITE sont
des approches plus hybrides avec dans le cas de Pfam, une phase de vérification
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Espèce %proteines %résidus
P. falciparum 62 22
S. cerevisiae 82 45
D. melanogaster 80 36
M. musculus 78 46
A. thaliana 80 46
H. sapiens 71 45

Table 3.2 – Résumé des statistiques Pfam
Le %protéines correspond à la proportion des protéines de l’organisme couverte
par au moins un domaine Pfam connu ; Le %résidus correpond à la proportion des
résidus des protéines de l’organisme couverte par un domaine Pfam connu.

manuelle de l’alignement multiple qui servira de base pour l’entraînement du HMM
profil, suivie d’une phase automatique pour rechercher toutes les occurrences de
cette famille.

3.2.3 La base Pfam

La base Pfam est en réalité constituée de deux bases de données Pfam-A et
Pfam-B. Pfam-A est la base vérifiée manuellement, tandis que la base Pfam-B est
générée de manière entièrement automatique à l’aide de l’algorithme ADDA [HH03]
de façon similaire à la base ProDom. Par défaut, quand on évoque les familles de
Pfam on fait généralement référence à Pfam-A uniquement, les familles Pfam-B
étant rarement annotées et de qualité inférieure. Par ailleurs, la base Pfam-B a
cessé d’être mis à jour depuis la version 28 de Pfam.

Dans Pfam-A, chaque famille de domaines est définie par une sélection manuelle
et un alignement de séquences protéiques, qui sont utilisées pour apprendre un
HMM de cette famille [DREKJM98]. Pour identifier les domaines d’une nouvelle
protéine, chaque HMM de la base de données est utilisé pour calculer un score qui
mesure la similarité entre la séquence et la famille. Si le score est supérieur à un
seuil prédéfini, propre à chaque famille, la présence du domaine dans la protéine
peut être certifiée. On retrouve 17 929 familles de domaines dans la version 32
(Septembre 2018) de Pfam-A. Si on observe les statistiques de couverture de la
base Pfam, on peut observer que les espèces eucaryotes modèles ont des taux de
couverture relativement proches. Toutefois on observe également que ces taux sont
relativement plus plus faibles pour Plasmodium falciparum (voir Table 3.2).
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3.2.4 InterPro
Nous pouvons également citer la base InterPro [MAB+19] qui est en réalité une

méta-base de données, c’est à dire que son objectif est de regrouper les informations
de différentes bases de données, environ une dizaine, et de proposer différents outils
aux utilisateurs afin de faciliter le parcours de toutes ces informations. Dans la
version 76 (Septembre 2019) de InterPro, on retrouve 22 032 familles de domaines.

3.2.5 La co-occurrence des domaines protéiques
Différentes études ont montré qu’il existe un répertoire limité des combinaisons

de domaines et que peu de domaines sont versatiles [AGT01, VBB+04, BBBK+05,
WMBB08]. Au sein des protéines, les domaines n’apparaissent qu’avec un nombre
restreint d’autres domaines auxquels ils sont liés par une forme de coopération
structurelle ou fonctionnelle. Il existe donc un répertoire très limité de combi-
naisons de domaines dans la nature qui ne représente qu’une infime partie des
combinaisons possibles. Les mécanismes aboutissant à la création de combinaisons
de domaines sont probablement soumis à une forte pression de sélection [AHT03].
Nous exploiterons cette propriété forte des domaines dans les travaux présentés au
chapitre suivant.

3.2.6 Le lien entre domaines et fonctions cellulaires
De nombreuses études ont remarqué une forte similarité des fonctions molé-

culaires et cellulaires entre protéines composées des mêmes domaines protéiques.
Cela soutient donc l’hypothèse que ce sont les domaines protéiques qui confèrent
leurs fonctions moléculaires aux protéines. Les auteurs de la référence [HG01] ont
observé cela en comparant la similarité fonctionnelle des protéines partageant les
mêmes domaines et ils ont montré que :

— les deux tiers des protéines mono-domaines qui partagent le même domaine,
ont une fonction similaire,

— 35% des protéines multi-domaines qui partagent un domaine commun ont
des fonctions semblables,

— ce nombre passe à 80% lorsqu’elles partagent deux domaines distincts,
— lorsque leur composition est strictement identique (en nombre et en ordre

des domaines), 90% des protéines partagent les mêmes fonctions.
Toutes ces observations ont également été confirmées par les auteurs de la référence
[Ye04] sur tous les domaines du vivant. Il est alors tout à fait logique de voir le
domaine protéique comme l’unité fonctionnelle de la protéine.



Chapitre 4

Amélioration des outils de
comparaison de paires de
séquences, et découverte de
nouvelles familles de domaines
protéiques

4.1 Introduction

Comme on l’a vu au chapitre précédent, les protéines sont des macromolécules
essentielles pour la structure et le fonctionnement des cellules vivantes. Les pro-
téines possèdent différentes régions fonctionnelles conservées au cours de l’évolution
[ZG11] et appelées « motifs fonctionnels » ou « domaines ». Les domaines peuvent
être trouvés dans différentes protéines et différentes combinaisons [BBA13], et sont
l’unité fonctionnelle des protéines juste au dessus du niveau des acides aminés.
L’identification des domaines est donc une tâche essentielle en bioinformatique.

Différentes stratégies peuvent être utilisées pour identifier ces régions sur une
protéine cible. L’analyse de profils, aussi appelée comparaison séquence-profil est
une méthode efficace. Cette méthode non ab initio requiert une base de don-
nées de domaines protéines, telle que Pfam [FCE+16]. Dans Pfam, chaque fa-
mille de domaines est définie par une sélection manuelle et un alignement de sé-
quences protéiques, qui sont utilisées pour apprendre un HMM de cette famille
[DREKJM98]. Pour identifier les domaines d’une nouvelle protéine, chaque HMM
de la base de données est utilisé pour calculer un score qui mesure la similarité
entre la séquence et la famille. Si le score est supérieur à un seuil prédéfini, la
présence du domaine dans la protéine peut être certifiée. Cependant, cette mé-
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thode peut manquer de nombreux domaines lorsqu’on l’applique à un organisme
phylogénétiquement éloigné des espèces utilisées pour entraîner le HMM. Cela
peut arriver pour deux raisons. Tout d’abord, si la séquence protéique a forte-
ment évolué, le HMM de la base de données peut mal correspondre aux spé-
cificités de l’organisme distant. Dans ce cas, il existe plusieurs approches. Une
première approche consiste à utiliser la propriété de co-occurrence des domaines
protéiques [TGMB09, OLS11, GFG+14, OS17, BVZC16, BZVC16]. Une autre ap-
proche consiste à modifier le HMM pour le faire correspondre aux spécificités
d’une espèce cible. Les auteurs de Terrapon et al. [TGMB12] ont proposé plu-
sieurs solutions à ce problème. Enfin, une autre approche consiste à analyser les
motifs des acides aminés hydrophobes dans la séquence car les groupement hydro-
phobes sont plus conservés que la séquence elle-même. Ils peuvent ainsi être utilisés
comme une signature pour comparer des séquences [CPM+05, BFHBBC15]. Une
autre possibilité qui pourrait expliquer les domaines manquants est que ces do-
maines appartiennent à des familles qui sont tout simplement absentes des base
de données de domaines protéiques. Les bases de données comme Pfam ont été
construites sur la base de séquences eucaryotes qui proviennent majoritairement
des plantes, des champignons et des animaux, mais assez peu des autres groupes.
Ainsi, la proportion des protéines couvertes par un domaine Pfam chez les plantes,
les champignons et les animaux est près de deux fois supérieure à la proportion des
protéines couvertes dans les autres groupes [GFG+14]. Par exemple, chez Plasmo-
dium falciparum, seulement 22% des résidus de ses protéines sont couverts par un
domaine Pfam tandis que cette proportion est de 44% chez l’Homme et la levure
(Saccharomyces cerevisiae).

Lorsque les domaines sont absents des bases de données, il existe une approche
alternative pour leur identification qui consiste à lancer une recherche ab initio en
utilisant un outils de comparaisons séquence-séquence tel que FASTA [PL88] ou
BLAST [AGM+90]. Ces outils recherchent des similarités locales entre une pro-
téine requête et une base de données de séquences comme Uniprot [The15]. Étant
donné que les domaines protéiques sont des sous-séquences conservées au cours de
l’évolution, les similarités locales entre protéines correspondent généralement à ces
régions. Comme on l’a vu au Chapitre 1, les outils comme BLAST utilisent une
fonction de score spécifique pour évaluer la similarité et estiment la p-valeur d’ob-
tenir cet alignement sous des hypothèses spécifiques de distribution des scores.
Ces approches de comparaisons séquence-sequence n’incluent pas d’information
provenant d’autres séquences homologues et sont donc plus enclins à produire des
faux positifs/négatifs que les approches séquence-profil. Par conséquent, elles sont
généralement utilisées avec des seuils de scores relativement stricts pour limiter le
nombre de faux positifs et peuvent donc elles aussi manquer certaines homologies.
Il existe différentes versions de BLAST qui ont été développées pour améliorer la
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sensibilité de cette approche. Par exemple, PSI-BLAST [Alt97], qui construit une
matrice PSSM (Position-Specific Score Matrix), équivalente à un PWM, pour effec-
tuer des recherches progressives, PHI-BLAST [ZSM+98] qui utilise des motifs pour
initialiser un alignement, ou encore DELTA-BLAST [BSA+12], qui commence par
rechercher dans une base de données de PSSM pré-construits avant de rechercher
dans la base de données de séquences afin de mieux détecter les homologies.

Étonnament, la co-occurrence de domaines n’a pas été utilisée jusqu’ici pour
améliorer la sensibilité des approches de comparaisons séquence-séquence dans les
protéines. Comme on l’a vu dans le chapitre précédent, la co-occurrence de do-
maines est une propriété très forte des protéines, basée sur le fait que la majorité
des domaines protéiques tendent à apparaître avec un nombre limité d’autres do-
maines sur une même protéine [BBA13]. Une exemple bien connu sont les domaines
PAZ et PIWI, que l’on retrouve fréquemment ensemble : lorsque l’on observe les
protéines qui portent le domaine PAZ, le domaine PIWI est souvent présent éga-
lement. L’information de co-occurrence a déjà utilisée pour améliorer la sensibilité
des approches séquence-profil [TGMB09, OS17, BVZC16, BZVC16]. Cependant,
cette information pourrait également être très utile pour la détection d’homolo-
gies dans les approches de comparaisons séquence-séquence. Par exemple, la Fi-
gure 4.1 montre les résultats BLAST d’une protéine de Plasmodium falciparum
contre trois protéines provenant de la base Uniprot. La majorité de ces hits ont
une e-valeur modérée et, pris individuellement, ne pourraient pas être considérés
avec une grande confiance dans une analyse classique. Cependant, chacun de ces
hits apparait en co-occurrence avec un ou deux autres hits sur la même protéine
et ces co-occurrences sont présents dans les trois protéines. Considérés de manière
collective, ils apportent donc une preuve solide des homologies identifiées.

Nous avons donc proposé une nouvelle méthode pour prendre en compte l’in-
formation de co-occurrence dans une analyse BLAST classique et pour construire
de nouvelles familles de domaines sur la base de ces résultats. Dans ce chapitre
nous commencerons donc par présenter le principe de notre méthode. Nous verrons
ensuite en détails les résultats obtenus sur l’analyse du protéome de Plasmodium
falciparum. Puis nous terminerons sur une discussion des résultats et des amélio-
rations possibles de la méthode.

4.2 Méthode
Notre objectif est d’améliorer la sensibilité des outils de comparaison de paires

de séquences tels que BLAST en utilisant l’information de co-occurrence. Le cœur
de notre apparoche est une nouvelle fonction de score qui permet de prendre en
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Figure 4.1 – Extrait des résultats de BLAST de la protéine Q8IKH9_PLAF7
contre UniRef50
Certains hits ont été masqué pour plus de lisibilité. On voit ici les hits identifiés
entre la protéine Q8IKH9_PLAF7 et 7 protéines différentes de la base UniRef50.
Suivant les cas, les résultats BLAST révèlent la co-occurrence de deux ou trois
sous-séquences indépendantes (chaque sous-séquence est surlignée d’une couleur
différent).

compte l’information de co-occurrence pour évaluer des hits BLAST. Cette nou-
velle fonction nous permet d’identifier des hits significatifs qui ne seraient habi-
tuellement pas considérés sur la seule base des résultats de BLAST à cause de leur
e-valeur trop haute. La Figure 4.2 représente un diagramme des principales étapes
de la procédure.

4.2.0.1 Découverte des domaines à partir de BLAST

La première étape de notre méthode consiste à effectuer une recherche d’ho-
mologie locale avec BLAST d’une protéine de l’organisme d’intérêt contre les sé-
quences d’une base de donnée de protéines. Pour les analyses suivantes, nous avons
utilisé la base de donnée UniRef50 fournie par UniProt (Section 3.1.3) et l’im-
plémentation BLASTP (BLAST spécialisé pour l’analyse de séquences protéiques,
version 2.2.28) avec les paramètres par défaut et un seuil de e-valeur maximum pré-
défini (par exemple 10−3). Cette recherche nous fourni une liste de toutes les simi-
larités locales identifiées avec la protéine d’intérêt. Chaque paire de sous-séquences
similaires est appelée un hit. Tous les hits dont la longueur est inférieur à 30 rési-
dus sont supprimés et dans le cas où plusieurs hits se chevauchent sur la protéine
d’intérêt, seul le hit avec la e-valeur la plus faible est conservé. Il est également à
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Figure 4.2 – Étapes principales de notre procédure
La première étape consiste à réaliser un alignement de séquence avec BLAST d’une
protéine cible (query) contre une base de séquences. La deuxième étape consiste
à identifier les hits co-occurrents ainsi que les clusters de hits co-occurrents. La
troisième étape consiste à évaluer la pertinence des différents clusters identifiés.
Enfin, la dernière étape consiste à construire une nouvelle famille de domaines à
partir des hits sélectionnés.
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noter que, par défaut, BLAST contrôle la complexité des séquences en supprimant
automatiquement des résultats les alignements de faible complexité.

Ensuite, nous utilisons les résultats de BLAST pour découvrir les domaines
potentiels. Notre hypothèse est que les domaines sont les sous-séquences les plus
conservées dans les protéines. Sous cette hypothèse, les domaines devraient cor-
respondre aux régions avec le plus grand nombre de hits BLAST. Par conséquent,
nous utilisons la densité de hits par résidu pour identifier les domaines potentiels
de la protéine étudiée. L’inconvénient principal de cette approche est qu’elle peut
potentiellement produire de nombreux faux-positifs. Tout d’abord parce que les
pics de hits peuvent être dûs à des régions de faible complexité qui n’ont pas
été correctement identifiées par BLAST. Ensuite, même si le pic correspond ef-
fectivement à la présence d’un domaine, tous les hits qui composent le pic ne
sont pas nécessairement de vraies occurrences du domaine, et la proportion des
contaminants peut être très élevée dans certains cas. Pour limiter au maximum
le nombre de faux-positifs, notre solution est de nous intéresser uniquement aux
hits co-occurrents. On dit qu’un hit est co-occurrent à un autre hit s’il fait inter-
venir les mêmes protéines requêtes et cibles et que ces deux hits ne se chevauchent
sur aucune des deux protéines de la paire. Partant de là, plutôt que de travailler
sur la densité de tous les hits (courbe bleu de la Figure 4.3), nous travaillons sur
la densité des hits co-occurrents, c’est à dire la densité des hits pour lesquels il
existe au moins un autre hit co-occurrent sur la même protéine (courbe rouge de
la Figure 4.3).

L’objectif est donc d’identifier des pics de hits homologues qui pourraient re-
présenter des domaines protéiques. Une manière de voir le problème serait de le
voir comme un problème de segmentation des courbes de densité. C’est cependant
un problème de segmentation particulier dont la résolution nécessite de prendre en
compte des informations qui vont au delà de la simple courbe de densité. En effet,
le problème est rendu difficile par le fait que tous les hits d’un pic n’ont pas la
même longueur et ne sont pas parfaitement alignés. Plus encore, deux domaines ad-
jacents sur la protéine étudiée peuvent aussi être adjacents sur les protéines cibles
de la base de données. Dans ce cas, les deux domaines peuvent apparaître sous la
forme d’un seul et unique hit relativement long et cela peut créer des ambiguïtés.

Nous avons donc développé une heuristique itérative pour résoudre ce pro-
blème. La méthode se focalise uniquement sur la densité des hits co-occurrents et
commence par identifier la position sur la séquence avec la densité la plus forte.
Tous les hits qui couvrent ce résidu spécifique sont sélectionnés et utilisés pour
définir les bornes du domaine. Cette méthode sélectionne ensuite de manière ité-
rative un sous ensemble de ces hits en supprimant au fur et à mesure les hits dont
les bornes sont trop éloignées des autres hits sélectionnés (voir Algorithme 3). À la
fin de cette procédure nous avons identifié un cluster de hits similaires : similaires
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Figure 4.3 – Densité des hits BLAST par résidu sur la protéine CDAT_PLAF7
La courbe bleu représente la densité de tous les hits BLAST identifiés dans Uni-
Ref50. La ligne rouge représente la densité obtenue en ne considérant que les
hits co-occurrents. Les régions remplies en rouge représentent les clusters de hits
identifiés par notre algorithme. Les lignes sous l’axe des abscisses représentent la
position des clusters (les bornes des domaines) identifiés par notre procédure. Dans
cet exemple, les régions déjà couvertes par un domaine Pfam ont été masquées (les
régions vertes) de façon à ignorer les hits BLAST qui pourraient les chevaucher
(voir Section 4.2.0.5.
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de part le contexte, car ils partagent la propriété de co-occurrence, et similaires
en séquence parce qu’ils sont localisés sur la même région de la protéine étudiée.
Le cluster défini une famille de domaines potentielle, et les différents hits sont dif-
férentes occurrences de ce domaine dans différentes protéines. La région couverte
par ce cluster est ensuite masquée et toute la procédure est appliquée de nouveau
jusqu’à ce qu’on ne puisse plus identifier de nouveau domaine sur cette protéine.

4.2.0.2 Évaluation de la pertinence des clusters

En sélectionnant uniquement les hits qui possèdent un autre hit co-occurrent
sur la même protéine, nous devrions limiter fortement le nombre de faux positifs
dans nos clusters. Cependant, il est aussi envisageable que la co-occurrence de
deux hits soit fortuite. Pour contrôler cela, pour chaque cluster identifié (famille
de domaines) par notre procédure, nous allons comparer le nombre de hits co-
occurrents (courbe rouge) au nombre total de hits qui chevauchent cette région
(courbe bleue), et nous allons estimer la probabilité d’avoir observé autant de hits
co-occurrents par hasard. Pour cela nous utilisons un test binomial, et la p-valeur
est calculée comme ci :

p-valeur =
n∑

k=m

(
n

k

)
pk(1− p)n−k, (4.1)

avec m le nombre de protéines cibles avec un hit chevauchant le domaine et un
autre hit co-occurrent en dehors du domaine (courbe rouge, Figure 4.3). n est
le nombre total de protéines avec un hit chevauchant le domaine (courbe bleue,
Figure 4.3). p est la probabilité a priori qu’un hit chevauchant le domaine soit
co-occurrent avec un autre hit en dehors du domaine étant donné le nombre de
hits obtenus hors du domaine. Cette probabilité dépend de la protéine étudiée et
du domaine identifié. Par exemple, certaines protéines peuvent contenir plusieurs
régions de faible complexité avec de très nombreux hits. Dans ce cas, il est alors
plus facile pour un hit d’identifier un autre hit co-occurrent hors du domaine. La
probabilité p est alors estimée par le nombre total de protéines avec un hit sur la
protéine étudiée hors du domaine, divisé par le nombre total de protéines dans la
base de données. On peut alors calculer p de la manière suivante :

p = N − n+m

U
,

avec N le nombre total de protéines avec un hit sur la protéine étudiée et U le
nombre total de protéines dans la base de données (UniRef50 dans ce cas). Le
nombre de protéines qui chevauchent le domaine est calculé à la position avec la
plus forte densité. Si plusieurs résidus ont la même densité, nous choisissons la
position centrale. Les domaines avec une p-valeur supérieure à un seuil prédéfini
(par exemple 10−3) sont rejetés.
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Algorithme 3 Identification des domaines potentiels
Entrée: H : un ensemble de hits co-occurrents sur une protéine de l’organisme
étudié

Sortie: C : un ensemble de clusters de hits. Chaque cluster C ∈ C est défini par
un ensemble de hits et une position de début Cs et de fin Ce sur la protéine.

C ← ∅
faire

H ∗ ←H privé des hits qui chevauchent un cluster C ∈ C
Calculer la densité des hits avec H ∗

P ← la position avec la plus forte densité
C ← l’ensemble des hits qui couvrent P
Cs ← la plus petite position de début dans C
Ce ← la plus grande position de fin dans C
faire
Instable ← Faux
N ← nombre de hits dans C
Calculer Ns et Ne, le nombre de hits dans C qui couvrent Cs et Ce respec-
tivement
si Ns < 1/3×N alors
Cs ← Cs + 1
Instable ← Vrai

fin si
si Ne < 1/3×N alors
Ce ← Ce − 1
Instable ← Vrai

fin si
Supprimer les hits de C si plus de 30% de leurs résidus sont hors de la
région [Cs . . . Ce]

tant que Instable
si (Ce − Cs) > 30 alors
Ajouter C dans C

fin si
tant que au moins un nouveau cluster ajouté dans C
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4.2.0.3 Estimation du nombre de faux positifs

La procédure décrite ci-dessus a été prévue pour être appliquée à l’ensemble du
protéome d’un organisme particulier. Pour chaque domaine découvert, la p-valeur
calculée nous permet de vérifier que le nombre de hits co-occurrents obtenus n’est
pas simplement dû au hasard. Cela nous permet de vérifier que les hits qui com-
posent un cluster appartiennent vraisemblablement à la même famille de domaines.
Cependant, cela ne garantit pas que la protéine requête soit effectivement homo-
logue à cette famille. En effet, il est envisageable qu’une protéine puisse contenir
deux régions qui ressemblent par hasard à deux domaines co-occurrents. Dans
ce cas, nous observerions de très nombreux hits co-occurrents mais les régions
de la protéine ne seraient pas homologues aux familles de domaines identifiées.
Bien que cela ne devrait se produire que très rarement, il est important d’estimer
le nombre de faux positifs détectés par notre procédure lorsqu’on l’applique à un
protéome entier. Nous avons utilisé deux procédures pour estimer cette proportion.
Dans la première procédure, chaque séquence du protéome étudié est mélangée en
permutant aléatoirement les blocs de 4-mers qui la composent. Dans la seconde
procédure, chaque séquence est simplement renversée. Ensuite, toute notre procé-
dure est appliquée sur ces fausses séquences et on compte le nombre de domaines
identifiés avec une p-valeur inférieur au seuil de référence. En comparant le nombre
de domaines «identifiés» dans les fausses données et le nombre identifié dans les
vraies données, nous pouvons estimer la proportion de faux positifs (notée FDR
pour False Discoveries Rate) produits par notre procédure :

FDR = nombre de domaines identifiés dans les fausses données
nombre de domaines identifiés dans les vraies données . (4.2)

Par la suite, nous utiliserons donc deux estimations du FDR, une pour chaque
procédure de génération des fausses séquences.

4.2.0.4 Apprentissage des nouveaux modèles

Une fois que nous avons identifié une nouvelle famille de domaines avec la
procédure précédente, il y a une étape additionnelle et optionnelle qui consiste à
entraîner un HMM pour chaque cluster identifié. Pour cela, nous ne considérerons
que les clusters avec au moins 5 séquences pour assurer un minimum de diversité
dans nos familles. Nous commençons par réaligner les séquences de chaque cluster
en utilisant le programme MUSCLE [Edg04b, Edg04a], avec les paramètres par
défaut. Les positions flanquantes avec moins de 75% de résidus sont supprimées.
Ensuite, chaque alignement multiple de séquences (MSA) est utilisé pour entraîner
un nouveau HMM qui représente la famille correspondante en utilisant le logiciel
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HMMER3 (version 3.1b2) [Edd98] 1.

4.2.0.5 Intégration des domaines connus dans la procédure

Afin de concentrer la recherche sur les régions qui ne sont pas déjà couvertes
par un domaine connu, une amélioration intéressante est d’inclure l’information
des domaines connus dans la procédure. Cela se fait en deux étapes. Premièrement,
avant d’effectuer la recherche BLAST, les régions déjà couvertes par un domaine
Pfam sont masquées en remplaçant les résidus couverts par le résidu inconnu (X)
qui est automatiquement ignoré par BLAST. Ensuite, lorsque l’on recherche les
hits co-occurrents dans les résultats de BLAST, les domaines Pfam sont considé-
rés comme des hits potentiels. Plus précisément, cela signifie que si on considère
une protéine requête A avec un hit BLAST sur la protéine cible B, et si A et B
portent le même domaine Pfam D (et que D ne chevauche pas le hit identifié sur
A et B), alors le hit BLAST est considéré comme ayant un hit co-occurrent. L’in-
tégration des domaines connus dans la recherche présente deux avantages. Tout
d’abord, cela permet d’accélérer la recherche BLAST en masquant une partie du
protéome. Ensuite, les hits Pfam représentent souvent une information d’homolo-
gie de meilleure qualité qu’un simple hit BLAST. Leur intégration permet donc
également de minimiser les chances de détecter des co-occurrences fortuites et on
s’attend donc à ce que cela améliore la qualité des résultats.

4.3 Analyse du protéome de Plasmodium falci-
parum

Nous avons appliqué notre procédure sur les protéines de Plasmodium falcipa-
rum. Chaque séquence protéique (PF3D7 version du 21 Février 2016 sur Uniprot ;
5 365 protéines au total) a été utilisée pour réaliser une recherche BLAST contre
la base de données UniRef50 (version Octobre 2015) [SWH+15] restreinte aux
séquences eucaryotes, qui regroupe 2 784 993 séquences provenant de 2 753 orga-
nismes de références avec un maximum de 50% de similarité entre chaque paire de
séquences. Nous avons également utilisé la version 28 de Pfam pour ces expériences.

Nous avons tout d’abord lancé notre approche sans intégrer les domaines Pfam
connus (voir Table 4.1). Nous avons utilisé un seuil de e-valeur de 10−3 pour la
recherche BLAST. Avec ce seuil, nous avons identifié un total de 10 474 clusters

1. Les HMM sont entraînés à l’aide de la commande suivante : hmmbuild -n <hmm_name>
-amino -fast <hmmfile_out> <msafile>; avec <hmm_name> le nom du HMM entraîné, -amino
permet de spécifier que l’alignement en entrée est une séquence protéique, -fast assigne les
colonnes avec ≥ 50% (par défaut) de résidus aux états matchs du HMM, <hmmfile_out> le nom
du fichier de sortie, <msafile> l’alignement en entrée.



78 CHAPITRE 4. DÉCOUVERTE DOMAINES PROTÉIQUES

Expériences sans Pfam avec Pfam
tous les clusters ≥ 5 hits tous les clusters ≥ 5 hits

nombre de clusters 10 474 3 095 7 680 2 279
avec p-valeur ≤ 0.1% 6 489 3 033 6 467 2 240
protéines différentes 2 792 1 355 3 214 1 293
couverture des résidus 32.85% 12.90% 24.61% 6.71%
FDR estimé 3.76% 3.85% 6.22% 1.83%
#domaines chevauchant un Pfam 2 830 2 221 0 0

Table 4.1 – Résumé du nombre des nouvelles occurrences de domaines identifiées
par notre approche
Dans la colonne «sans Pfam» les analyses ont été réalisées sur le protéome complet,
sans masquer la présence des domaines Pfam connus aussi bien dans la recherche
BLAST que dans l’analyse des hits co-occurrents. À l’inverse, dans la colonne
«avec Pfam» les domaines Pfam ont été masqués dans la recherche BLAST et la
présence des domaines Pfam a été utilisée pour l’analyse des hits co-occurrents.

(3 905 avec au moins 5 hits). Parmi ces 10 474 clusters, 6 489 avaient une p-valeur
inférieur à 0.1% (3 033 avec au moins 5 hits) sur 2 792 protéines différentes (1 355
pour les clusters avec au moins 5 hits). Ces clusters couvrent 32.85% des résidus du
protéome de Plasmodium falciparum. Les clusters avec au moins 5 hits couvrent
12.90% des résidus. Le FDR de la procédure est estimé à 3.76% avec les séquences
renversées (voir plus bas pour la comparaison des FDR estimés avec les deux
procédures). Parmi les 3 033 clusters avec au moins 5 hits, 2 221 chevauchent un
domaine Pfam déjà connu. On considère qu’il y a un chevauchement si au moins
un tiers des résidus du plus petit domaine est inclus dans l’intersection des deux.

Nous avons ensuite évalué dans quelle mesure notre procédure automatique est
capable de retrouver les domaines présents dans la base Pfam. Pour répondre à
cette question, nous avons généré un nouveau HMM pour chacun des 3 033 clusters
avec plus de 5 hits et nous avons comparé ces HMM avec ceux des domaines
Pfam qu’ils chevauchent. Pour cela nous avons utilisé le logiciel HHsearch (version
2.0.16) [SBL05] 2. Cet outils permet de réaliser un alignement local de deux HMM
et de calculer la p-valeur associée à cet alignement. À partir de cet alignement,
nous avons ensuite calculé la proportion de chevauchement en prenant la taille
de l’alignement local et la taille du HMM le plus grand, voir Figure 4.4. Dans la
majorité des cas (87%), l’alignement HMM-HMM a obtenu une p-valeur inférieur
à 10−10, indiquant que nos HMM ressemblent (au moins localement) aux HMM

2. Les comparaisons HMM-HMM sont réalisées à l’aide de la commande suivante : hhsearch
-i <hmmfile_in> -d <hmm_db> -o <resfile_out> -loc; avec <hmmfile_in> un HMM en en-
trée, <hmm_db> la base de données de HMM à quoi le comparer, <resfile_out> le fichier de sortie
qui contiendra les résultats de l’analyse, -loc pour rechercher le meilleur alignement local pos-
sible.
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des domaines Pfam. Plus encore, dans 54% des cas, les HMM obtenus à partir de
nos clusters avaient un taux de chevauchement supérieur à 80% avec les HMM des
domaines Pfam.

Ensuite nous avons testé notre approche pour identifier de nouveaux domaines
qui n’étaient couverts par un domaine Pfam. Comme expliqué précédemment,
nous avons inclus tous les domaines Pfam connus dans notre procédure, c’est à
dire que toutes les régions des protéines déjà couvertes par un domaine Pfam
ont été masquées avant la recherche BLAST et nous avons utilisé la présence d’un
domaine Pfam comme un hit potentiellement co-occurrent lors de l’analyse des hits
co-occurrents. Nous avons ensuite lancé notre procédure avec différents seuils de e-
valeur pour BLAST et pour la p-valeur pour estimer la pertinence des clusters. La
Figure 4.5 présente le nombre de clusters et le FDR estimé avec ces différents seuils,
pour les deux procédures d’estimation du FDR. Comme nous pouvons le constater
sur cette figure, la procédure basée sur la permutation des 4-mers fournie un FDR
qui converge rapidement vers 0%, ce qui semble très optimiste. Par la suite nous
ne considérons donc que le FDR estimé avec les séquences renversées en utilisant
un seuil de 10−3 pour la e-valeur de BLAST et la p-valeur de la pertinence des
clusters.

Avec ces seuils, notre méthode permet d’identifier un total de 7 680 clusters
(2 279 clusters avec au moins 5 hits, voir Table 4.1). Parmi les 7 680 clusters, 6 467
ont obtenu une p-valeur inférieur à 0.1% (2 240 avec au moins 5 hits) sur 3 214
protéines différentes (1 293 avec les clusters avec au moins 5 hits). Ces clusters
(qui ne chevauchent aucun domaine Pfam connu) couvrent 24.61% des résidus du
protéome de Plasmodium falciparum. Les clusters avec au moins 5 hits couvrent
6.71% des résidus. Pour comparaisons, les domaines Pfam couvrent 22% de son
protéome. Le FDR de la procédure est estimé à 6.22% (1.83% pour les clusters
avec au moins 5 hits). Les clusters avec une p-valeur inférieure à 0.1% rassemblent
un total de 121 486 hits. Parmi ceux-ci, 39 617 ont obtenu une e-valeur modérée (>
10−6) et n’auraient sûrement pas été considérés dans une analyse BLAST classique
du protéome complet. Pour comparaison, le nombre total de hits BLAST avec une
e-valeur inférieure à 10−6 est de 288 351. Par conséquent, avec un seuil de e-valeur
à 10−6, la propriété de co-occurrence nous a donc permis d’augmenter le nombre
de hits considérés de 14%.

Nous nous sommes ensuite intéressés à l’origine des hits sélectionnés par notre
procédure, comparée à tous les hits BLAST et à la base de données UniRef50.
Chaque hit a été classé en fonction de l’espèce cible en 5 super-groupes couvrant
le domaine des eucaryotes : Chromalveolata, Excavata, Rhizaria, Unikont et Viri-
diplantae [KBD+05]. La Figure 4.6 (a) présente les distributions des groupes dans
l’ensemble des hits BLAST, l’ensemble des hits sélectionnés par notre procédure et
l’ensemble des séquences protéiques présentes dans UniRef50. Nous observons un
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Figure 4.4 – Comparaison HMM-HMM des domaines identifiés par notre ap-
proche qui chevauchent un domaine Pfam connu
L’axe des abscisses montre la proportion de chevauchement de l’alignement local ;
l’axe des ordonnés montre l’opposé du log10 de la p-valeur ; la ligne bleue montre
une p-valeur de 10−10 ; la ligne rouge montre un chevauchement de 80%.
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Figure 4.5 – Nombre de domaines et FDR obtenus avec différents seuils de e-
valeur et p-valeur
Cette figure présente le FDR estimé à l’aide des séquences renversées (a) et à l’aide
des séquences mélangées en permutant les 4-mers (b).

léger enrichissement du groupe Chromalveolata dans les hits BLAST comparé à la
base UniRef50, ainsi qu’un enrichissement substantiel de ce groupe dans les hits
sélectionnés par notre procédure. Cela est quelque peu attendu si l’on considère
que la proportion de faux positifs est sûrement plus faible dans les hits qui pro-
viennent du même super-groupe que Plasmodium falciparum que dans les autres
super-groupes. De plus, cela peut indiquer que certains des nouveaux domaines
identifiés sont spécifiques au super-groupe Chromalveolata. Pour vérifier cette hy-
pothèse, nous avons calculé la proportion de hits provenant des espèces de ce
groupe dans chacun des 2 240 nouveaux domaines, voir Figure 4.6 (b). On observe
que 14% des domaines ont une forte majorité (> 90%) de hits provenant d’espèces
du super-groupe Chromalveolata et que par conséquent ces domaines pourraient
être considérés comme spécifiques à ce super-groupe.

4.3.1 Évaluation de la qualité des domaines
Nous nous sommes ensuite intéressés à la qualité des nouveaux domaines dé-

couverts. Dans la suite de cette section, nous utiliserons les domaines identifiés
avec notre procédure en masquant les domaines Pfam déjà connus. Nous avons
utilisé différentes mesures de qualité et nous avons comparé nos résultats avec ces
mêmes mesures appliquées aux familles de domaines Pfam. Afin de comparer des
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Figure 4.6 – Distribution des hits
(a) Distribution des hits parmi les 5 super-groupes des eucaryotes définis par Kee-
ling et al. [KBD+05]. En vert, la distribution des protéines UniRef50 (restreint aux
séquences eucaryotes) ; en bleu distribution de tous les hits BLAST ; en rouge dis-
tribution des hits sélectionnés par co-occurrence. (b) Distribution de la proportion
de hits provenant du groupe Chromalveolata dans les nouvelles familles.
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familles construites sur des séquences similaires, nous avons restreint les aligne-
ments de Pfam strictement aux séquences présentes dans UniRef50. De plus, pour
éviter tout biais provenant de l’étape d’alignement des séquences, les familles de
domaines Pfam ont été réalignées en utilisant le même outil et les mêmes para-
mètres que nous avons utilisé pour produire nos familles. Ensuite, afin d’évaluer
les bénéfices de l’utilisation de l’information de co-occurrence, nous avons aussi
réalisé ces expériences sur les domaines prédis en utilisant tous les hits et pas
seulement les hits co-occurrents. Pour cela nous avons utilisé la même procédure
itérative pour identifier les clusters de hits mais en utilisant cette fois tous les hits
disponibles (courbe bleu sur la Figure 4.3).

Évaluer la qualité d’un alignement multiple de séquences n’est pas simple en
l’absence d’autres informations. Pour cela, nous proposons d’utiliser quatre me-
sures : l’homogénéité, l’entropie, l’hydrophobicité de l’alignement, et la complexité
des séquences. La première mesure est l’homogénéité de l’alignement. Un bon ali-
gnement contiendra habituellement une minorité d’indels (insertion ou suppres-
sion) à chaque position. Nous pouvons mesurer cela en observant la proportion de
résidus à chaque position de l’alignement. Cette proportion devrait être soit très
faible (quand peu de séquences ont une insertion à cette position) soit très forte
(quand peu de séquences ont une suppression à cette position). Nous mesurons
l’homogénéité par :

Homogénéité = 1
p× s

p∑
i=1

max(r(i); r(i)), (4.3)

avec s et p qui représentent respectivement le nombre de séquence et la longueur
du MSA, tandis que r(i) et r(i) représentent respectivement le nombre de résidus
et d’indels à la position i. Avec cette formule, un bon alignement devrait avoir un
score qui tend vers 1.

La deuxième mesure est l’entropie des positions conservées (match) dans le
MSA. La mesure est basée sur les classes d’acide aminés. Brièvement, les acides
aminés peut être classés en fonction de leurs propriétés physico-chimique. Nous
avons utilisé la définition des classes proposée dans le logiciel Seaview [GGG10].
Nous mesurons l’entropie de la manière suivante :

Entropie = 1
m

∑
i∈Match

∑
c∈Classes

−pc(i) log2(pc(i)), (4.4)

avec m représentant le nombre de positions match dans le MSA. On considère une
position match si le nombre de résidus à cette position est supérieur au nombre
d’indels. pc(i) représente la proportion de résidus appartenant à la classe c à la
position i. Dans un bon alignement, tous les résidus à une position match tendent
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à appartenir à la même classe d’acide aminé et donc l’entropie tend vers 0. Dans
un mauvais alignement, la distribution des classes d’acide aminés est équiprobable
est donc l’entropie tend vers ≈ 3.

La troisième mesure est le score d’hydrophobicité :

Hydrophobicité = Nombre de match hydrophobes
Nombre de match . (4.5)

On considère une position comme un match hydrophobe si la majorité des résidus
à cette position sont considérés hydrophobes (les résidus L, A, F, W, V, M, I, P,
C et G). La proportion de résidus hydrophobes est souvent utilisée comme une
mesure de globularité car les domaines globulaires ont une quantité stable d’acides
aminés hydrophobes (environ un tiers de la séquence) [Dil85]. Il est à noter que
contrairement aux mesures d’homogénéité et d’entropie, il est difficile d’établir quel
serait un «bon» score d’hydrophobicité. On utilisera cette mesure essentiellement
pour comparer nos résultats et les domaines Pfam.

La dernière mesure est la complexité des séquences du MSA :

Complexité =
∑

r∈acides aminés
−pr log2(pr), (4.6)

avec pr représentant la fréquence relative de l’acide aminé r dans une séquence.
Contrairement aux trois mesures précédentes qui étaient basées sur les colonnes
(positions) des alignements, cette mesure est appliquée à chaque séquence indé-
pendamment. Mesurer la complexité des séquences présentes est un bon moyen
d’identifier les séquences répétées qui sont caractéristiques de régions non globu-
laires [Woo94].

Comme nous pouvons le voir sur la Figure 4.7, les familles de domaines iden-
tifiées avec la co-occurrence obtiennent des scores de qualité relativement proches
des scores obtenus par les familles de domaines Pfam. À l’inverse, les résultats
obtenus sans la co-occurrence sont beaucoup plus éloignés des scores des familles
de domaines Pfam. Cela illustre l’intérêt de notre procédure et montre que la co-
occurrence fournie une information précieuse pour filtrer les résultats de BLAST
à l’échelle d’un protéome.

4.3.2 Comparaison avec les familles de domaines connues
Nous avons ensuite cherché à évaluer si certaines des nouvelles familles de

domaines ne seraient pas similaires à des familles de domaines de Pfam qui n’au-
raient pas encore été identifiée sur les protéines de Plasmodium falciparum (pour
rappel les occurrences connues étaient masquées au préalable dans cette expé-
rience). Pour cela, nous avons effectué des comparaisons HMM-HMM en utilisant
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Figure 4.7 – Scores de qualité mesurés
Sur les familles de domaines obtenues sans la co-occurrence (en bleu), les familles
de domaines obtenues avec la co-occurrence (en rouge) et les familles de domaines
Pfam (en vert). (a) Homogénéité ; (b) Entropie ; (c) Hydrophobicité ; (d) Com-
plexité des séquences.
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le logiciel HHsearch [SBL05]. Comme précédemment, nous avons calculé, pour
chaque alignement de HMM, une p-valeur et un taux de chevauchement entre
deux HMM. Tout d’abord, nous avons lancé une comparaison de tous les HMM
de Pfam contre eux mêmes. Nous avons identifié, pour chaque HMM de Pfam,
quel autre HMM différent de celui ci, lui ressemblait le plus. La Figure 4.8 (a)
montre les résultats obtenus pour cette analyse. Comme nous pouvons le consta-
ter, la majorité des paires de HMM ont une p-valeur supérieure à 10−10 et/ou un
chevauchement inférieur à 80%. Ainsi, nous avons choisi d’utiliser ces deux seuils
comme critères approximatifs pour décider si deux HMM sont homologues. La
Figure 4.8 (b) présente les résultats obtenus pour la comparaison de nos HMM
contre les HMM de Pfam. Avec les critères choisis précédemment, on observe que,
sur les 2 240 nouvelles familles identifiées, environ 7% sont strictement similaires à
un modèle Pfam et correspondent donc vraisemblablement à une occurrence non
identifiée. On note également qu’une grande partie de nos HMM ont obtenus une
p-valeur inférieur à 10−10, ce qui indique qu’ils ressemblent au moins localement à
une famille Pfam. Bien que ces ressemblances locales sont relativement fréquentes
entre les familles Pfam (voir les nombreux points dans le coin en haut à gauche
sur la Figure 4.8 (a)), il est également possible qu’une partie de ces nouveaux
domaines correspondent à une occurrence partielle d’une famille Pfam. Même si
les vrais occurrences partielles semblent relativement rares [PB15], il est connu
que les artefacts provenant des alignements et des annotations peuvent entraîner
l’observation d’une occurrence partielle d’un domaine [TP15]. Pour tester cette
hypothèse, nous avons comparé la longueur des nouveaux domaines et celle du
domaine Pfam qui leur ressemble le plus. Étonnamment, pour les domaines qui
ont une bonne p-valeur (< 10−10) mais un faible chevauchement (< 80%) avec
une famille Pfam, le nouveau domaine est plus long que le domaine Pfam dans
89% des cas. De plus, la majorité du temps, le domaine Pfam est très court (voir
Figure 4.8 (c)). Nous avons également observé le même type de domaines courts
dans les comparaisons de domaines Pfam-Pfam en restreignant aux paires avec
une bonne p-valeur et un mauvais chevauchement (voir Figure 4.8 (c)). Ainsi, ces
nouveaux domaines peuvent être interprétés comme des extensions de domaines
Pfam plus courts plutôt que des domaines partiels, une observation relativement
commune au sein de la base Pfam.

Pour compléter cette analyse, nous avons aussi comparé nos prédictions aux
occurrences de domaines identifiées à l’aide de méthodes d’identification (et non
de découverte ab initio comme nous) utilisant le principe de co-occurrence pour
enrichir les scores de HMM de Pfam [TGMB09, OLS11, GFG+14, BVZC16, OS17].
Pour cela, nous avons utilisé les logiciels dPUC2 [OS17] et DAMA [BVZC16] sur
les protéines de Plasmodium falciparum en utilisant les paramètres par défaut.
Nous avons ensuite retiré des résultats les occurrences de domaines déjà connues,
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Figure 4.8 – Comparaisons HMM-HMM des nouvelles familles de domaines et
des familles de domaines Pfam
Dans les figures (a), (b) et (d), chaque point est associé à un HMM particulier
et correspond au meilleur alignement trouvé entre ce HMM et tous les autres.
L’axe des abscisses montre le taux de chevauchement de l’alignement local entre
les deux HMM; l’axe des ordonnés montre l’opposé du log10 de la p-valeur de
l’alignement ; la ligne bleu correspond à une p-valeur de 10−10 ; la ligne correspond
à 80% de chevauchement. (a) comparaisons Pfam contre Pfam ; (b) comparaisons
nouvelles familles contre Pfam. La figure (c) montre la longueur des domaines
obtenus par notre approche (rouge), de tous les domaines Pfam (vert), la longueur
des domaines Pfam associés aux points dans le cadre en haut à gauche de la figure
(b) (bleu), la longueur du plus petit modèle Pfam associé aux points dans le cadre
en haut à gauche de la figure (a) (jaune) ; (d) comparaisons des nouvelles familles
contre elles-mêmes.
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et nous avons calculé la couverture et le FDR associé aux nouvelles occurrences de
domaines identifiées par ces approches. DAMA et dPUC2 permettent de prédire
1 376 et 1 039 nouveaux domaines qui ne chevauchent pas de domaine déjà connu
(i.e. moins de 30 résidus ou 50% de chevauchement), respectivement. Les FDR
estimés sont de 4% et 2% respectivement. Sur les 2 240 nouveaux domaines avec
plus de 5 hits identifiés par notre procédure, 618 (27%) et 482 (21%) chevauchent
d’au moins 30 résidus (ou 50%) un domaine de DAMA ou dPUC2, respective-
ment. Cependant, il est à noter que ces chevauchement sont souvent partiels et ne
peuvent donc pas être considérés comme des domaines strictement similaires, ce
qui explique la différence avec les 7% estimés au dessus.

Nous nous sommes ensuite posé la question de savoir si les nouveaux domaines
identifiés par notre procédure pouvaient être simplement des prolongations des
occurrences Pfam connus et non de vrais domaines à part entière. Pour répondre
à cette question, nous avons calculé pour chaque domaine, la distance au domaine
Pfam le plus proche sur les protéines de Plasmodium falciparum. Nous avons éga-
lement calculé la distance entre le hit BLAST et le même domaine Pfam sur les
protéines cibles d’UniRef50. Pour comparaison, nous avons aussi calculé les dis-
tances entre deux domaines Pfam sur un protéome bien annoté (Saccharomyces
cerevisiae). Les résultats sont représentés sur la Figure 4.9. Comme nous pouvons
le constater, les hits qui composent les nouvelles familles de domaines ne sont pas
particulièrement proches des domaines Pfam connus sur les protéines (la médiane
est d’environ 50 résidus), et sont plutôt supérieures aux distances mesurées chez
la levure.

4.3.3 Redondance des nouvelles familles
Nous avons ensuite voulu estimer la proportion de familles redondantes parmi

nos prédictions, c’est à dire que nous avons vérifié si certaines de nos nouvelles
familles étaient similaires à une autre famille prédite (la même famille peut être
identifiée plusieurs fois dans un protéome donné). Pour tester cette hypothèse,
nous avons comparé nos modèles deux à deux à l’aide du logiciel HHsearch (voir
Figure 4.8 (d)). 1 454 (65%) des nouveaux modèles ne semblent pas avoir de fortes
similarités avec les autres modèles, tandis que 786 (35%) modèles semblent simi-
laires à au moins un autre modèle. Cette proportion de modèles redondants est
plus élevée que dans la base Pfam mais est tout à fait attendu au regard du fait
que les familles de domaines ont souvent plusieurs occurrences dans un protéome
[VTPL05]. Nous avons ensuite essayé de regrouper les familles similaires entre
elles. Pour cela, nous avons construit un graph où chaque famille est représentée
par un nœud et la similarité entre deux familles est représentée par une arrête.
La procédure de clustering revient alors à isoler chaque composante connexe du
graph. De cette manière, nous obtenons 1 645 familles différentes. Cette estimation
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Figure 4.9 – Distances (en nombre de résidus) entre les domaines adjacents
En rouge : les distances entre les hits BLAST des nouvelles familles de domaines
identifiées et le domaine Pfam le plus proche dans les protéines de Plasmodium fal-
ciparum (seules les protéines annotées par un domaine Pfam ont été considérées) ;
en jaune : les distances entre les hits BLAST et le même domaine Pfam dans les
protéines de UniRef50 associées ; en bleu : les distances entre les domaines Pfam
adjacents dans le protéome de Saccharomyces cerevisiae.
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est certainement sous-estimée car cette procédure de clustering a pu regrouper des
familles qui n’avaient qu’une similarité indirecte au travers d’une autre famille.

4.3.4 Comparaison avec les autres bases de domaines gé-
nérées automatiquement

Nous avons comparé les résultats obtenus avec notre approche aux bases Pfam-
B et ProDom [Ser02], deux bases de données de domaines générées automatique-
ment. Comme mentionné au chapitre précédent, Pfam-B faisait parti de la base
Pfam jusqu’à la version 26. Jusqu’à cette version, la base Pfam contenait deux
types de familles de domaines : les familles de grande qualité et vérifiées manuelle-
ment Pfam-A (et qui correspondent aux familles simplement appelées Pfam dans
les sections précédentes), et les familles Pfam-B générées automatiquement à l’aide
de l’algorithme ADDA [HH03] sur la base de toutes les séquences Uniprot dispo-
nibles non déjà couvertes par un domaine Pfam-A. ProDom est une base de données
de familles de domaines construite automatiquement sur la base d’un clustering
de segments homologues à l’aide de l’algorithme MKDOM2, lui-même basé sur
une recherche récursive PSI-BLAST contre la base Uniprot. Ainsi, les familles de
Pfam-B et ProDom sont constituées de l’alignement de sous-séquences provenant
de Uniprot. Parmi les 460 125 familles contenues dans Pfam-B (version 26), nous
avons trouvé 651 familles avec au moins 5 protéines différentes de la base UniRef50.
Ces 651 familles couvrent environ 9.70% du protéome de Plasmodium falciparum.
La base ProDom (version décembre 2015) contient de nombreuses petites familles
(moins de 30 résidus de long). Par soucis de cohérence avec nos expériences et la
base Pfam-B, nous avons choisi d’ignorer ces petites familles. Parmi les 3 739 157
familles contenues dans ProDom, nous avons trouvé 1 453 familles de plus de 30 ré-
sidus, avec au moins 5 protéines de la base UniRef50, une protéine de Plasmodium
falciparum, et qui ne chevauchent pas un domaine Pfam-A. Ces familles couvrent
environ 3.99% du protéome de Plasmodium falciparum. Pour comparaison, les clus-
ters avec au moins 5 hits identifiés par notre procédure couvrent 6.71% des résidus
de Plasmodium falciparum. Ainsi, en terme de couverture, notre approche (6.71%)
se situe entre ProDom (3.99%) et Pfam-B (9.70%).

Les 651 familles de Pfam-B et les 1 453 familles de ProDom ont été restreintes
aux séquences provenant de Plasmodium falciparum et UniRef50, et elles ont été
réalignées en utilisant la même procédure que nous avons utilisée pour générer
nos modèles. Ensuite, nous avons calculé les différentes mesures de qualité pour
chaque procédure (voir Figure 4.10)). Comme nous pouvons l’observer, les familles
de ProDom, et surtout de Pfam-B, obtiennent des scores d’homogénéité assez
faibles comparés aux scores obtenus par les familles de Pfam-A. Cela illustre le
fait que les familles de ces bases de données incluent parfois des séquences très
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différentes qui ne peuvent pas être alignées et qui devraient donc être retirées de
ces familles. À l’inverse, ils ont de bons scores d’entropie, meilleurs même que ceux
de Pfam-A. Cependant ces bons scores sont vraisemblablement une conséquence
directe du faible nombre de séquences qui composent ces familles (voir Figure
4.10 (e)). Pour Pfam-B par exemple, 80% des familles considérées ont moins de 15
séquences dans UniRef50. Ainsi, il semblerait que beaucoup de familles contiennent
uniquement des séquences fortement similaires, ce qui permet d’obtenir un bon
score d’entropie mais implique également un manque de diversité. À l’inverse, en
utilisant l’information de co-occurrence, notre approche permet de sélectionner
des séquences plus diverses tout en limitant l’introduction de faux positifs. En
terme d’hydrophobicité, ProDom obtient des scores comparables à notre approche
et Pfam-A, tandis que Pfam-B obtient des scores plus faibles. Enfin, ProDom et
Pfam-B ont des séquences de complexité comparable mais légèrement inférieure à
celles de notre approche et Pfam-A. En prenant en compte tout ceci, ces résultats
suggèrent que les domaines construits en utilisant l’information de co-occurrence
sont globalement de meilleur qualité que ceux trouvés dans Pfam-B et ProDom. Il
est à noter cependant, que l’objectif de ces bases de données est différent et plus
large que le notre. En effet, leur objectif est de construire une base qui rassemble
toutes les familles de domaines de toutes les espèces, alors que notre objectif est
de se concentrer sur la découverte de nouvelles occurrences de domaines pour une
espèce donnée (ici Plasmodium falciparum).

Finalement, nous avons comparé directement nos nouveaux domaines aux fa-
milles de Pfam-B. Comme précédemment, nous avons utilisé HHsearch pour com-
parer les HMM appris sur les familles avec plus de 5 hits aux HMM fournis par
Pfam-B. Nous pouvons observer les résultats Figure 4.11. Comme nous pouvons le
constater, la majorité (95%) ont une faible similarité avec les familles de Pfam-B
(p-valeur > 10−10 et chevauchement < 0.8).

4.3.5 Test contre les versions précédentes de Pfam

Comme dernier test, nous avons lancé notre analyse en utilisant une ancienne
version de Pfam (version 26) et nous avons calculé le nombre de nouveaux domaines
provenant de la version 28 que nous pouvons retrouver. Sur les 92 nouvelles familles
de domaines de Pfam 28 avec au moins une occurrence sur Plasmodium falciparum,
nous avons identifié un domaine sur la même région pour 54 d’entre elles. En
inspectant les familles identifiées par notre approche, nous trouvons souvent une
forte similarité avec les nouvelles familles de Pfam 28. Par exemple, le domaine
identifié sur la protéine O77317_PLAF7 montre une forte similarité avec la famille
PF16876 de la version 28 (p-valeur = 4× 10−31 et chevauchement 0.99).
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Figure 4.10 – Scores de qualités contre d’autres bases de données générées auto-
matiquement
Scores de qualité (a-d) mesurés sur les familles obtenues par notre approche
(rouge), les familles de ProDom (jaune), les familles Pfam-B (cyan) et les familles
de Pfam-A (vert). (a) Homogénéité ; (b) Entropie ; (c) Hydrophobicité ; (d) Com-
plexité des séquences ; La figure (e) montre le nombre de séquences par famille
dans les différentes bases de données.
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Figure 4.11 – Comparaisons HMM-HMM des nouvelles familles de domaines
contre les familles de domaine de Pfam-B
Chaque point représente un des nouveaux HMM et correspond au meilleur aligne-
ment local obtenu contre tous les HMM de Pfam-B. L’axe des abscisses montre
le taux de chevauchement ; l’axe des ordonnés montre l’opposé du log de la p-
valeur de l’alignement ; la ligne bleue correspond à y = − log 10−10 ; la ligne rouge
correspond à x = 0.8.
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4.3.6 Annotations fonctionnelles
Le Consortium Gene Ontology (GO) [ABB+00] fourni un vocabulaire structuré

décrivant la fonction des gènes suivant trois points de vue (processus biologique,
fonction moléculaire, composant cellulaire). Chaque ontologie est organisé sous
forme d’un graph acyclique orienté où chaque nœud est associé à un terme et
chaque arrête décrit la relation de généralisation ou de spécialisation entre les
termes. Le Consortium GO fourni également la liste des annotations des protéines
de la majorité des espèces séquencées. Avec cette information, nous avons essayé
d’associer une annotation à chacune de nos nouvelles familles de domaines avec
au moins 5 hits. Pour chaque famille, nous avons utilisé le HMM appris avec
celle ci pour scanner toutes les protéines de UniRef50 à la recherche de nouvelles
occurrences. Toutes les protéines avec une p-valeur inférieur à 10−10 sont ajoutées
à l’ensemble des séquences présentes dans la famille. Nous avons ensuite récupéré
toutes les annotations associées à chacune de ces protéines (à l’exception de la
protéine de Plasmodium falciparum). Nous avons ensuite parcouru la GO, et si
plus de 95% des protéines annotées partagent un même terme GO, nous pouvons
annoter la famille avec ce terme. Nous avons choisi de fixer une limite d’au moins
5 protéines annotées par famille pour éviter les annotations non pertinentes. Les
termes GO qui descendent directement de la racine du graph ne sont pas considérés
comme des annotations pertinentes et sont donc ignorés. Parmi les 2 240 nouvelles
familles de domaines, nous pouvons proposer une nouvelle annotation pour 1 366
d’entre elles. Parmi celles ci, pour 1 195 familles, l’annotation proposée est en
accord avec les annotations déjà connues de la protéine de Plasmodium falciparum
où nous avons identifié le domaine. Pour 171 familles, l’annotation proposée permet
d’étendre les annotations connues.

Pour finir, nous avons vérifié si les nouvelles familles redondantes (i.e. les 786
nouvelles familles qui ressemblent à une autre des nouvelles familles) obtenaient
des annotations GO similaires. Pour répondre à cela, nous avons comparé les anno-
tations obtenues sur des pairs de familles similaires et les annotations obtenues sur
des pairs de familles différentes. Pour cela, nous avons utilisé l’indice de Jaccard
pour mesurer la similarité entre deux ensemble d’annotations GO. Nous pouvons
observer les résultats sur la Figure 4.12. Comme nous pouvons le constater les
familles similaires obtiennent un score très proche de 1 tandis qu’en prenant des
familles différentes on obtient beaucoup plus de diversité dans les annotations.

4.3.7 Complexité algorithmique et temps de calcul
Si n est le nombre de hits retournés par BLAST pour une protéine de l’orga-

nisme étudié, l’identification des hits co-occurrents et le calcul de la densité des
hits co-occurrents (la courbe rouge) s’effectuent en O(n log n) opérations. Ensuite,



4.3. ANALYSE DU PROTÉOME DE PLASMODIUM FALCIPARUM 95

Figure 4.12 – Similarité entre les annotations GO de pairs de familles
À gauche : la similarité d’annotation pour des familles différentes ; à droite : la
similarité d’annotation entre des familles de domaines identifiées comme similaires
dans la Figure 4.8 (d).
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si n′ est le nombre de hits co-occurrents sur la protéine, l’Algorithme 3 s’effectue
en O(n′ × q) opérations, avec q le nombre de clusters sur la protéine. q est sup-
posé relativement faible (moins d’une dizaine) et n′ � n, donc la complexité en
temps de toute la procédure est de O(n log n). Pour les expériences sur le protéome
de Plasmodium falciparum et avec un ordinateur portable standard (core i7, 8Go
RAM), avec un seuil de e-valeur de 10−3 pour BLAST, l’identification des hits co-
occurrents pour toutes les protéines prend environ 7 minutes et l’identification des
clusters prend 29 secondes. Les calculs de p-valeur prennent 33 secondes. Si l’on
prend également en compte le temps nécessaire aux opérations de lecture et écri-
ture des fichiers, l’analyse des résultats de BLAST pour l’ensemble du protéome
de Plasmodium falciparum prend environ 17 minutes.

4.4 Discussion
Nous avons proposé une nouvelle méthode pour prendre en compte l’informa-

tion de co-occurrence des domaines dans une analyse BLAST classique et ensuite
construire de nouvelles familles de domaines sur la base de ces résultats. Notre
méthode est basé sur l’analyse de la densité des hits co-occurrents le long d’une
protéine cible. Nous avons conçu une procédure de clustering pour identifier les
clusters de hits similaires qui indiquent la présence d’un domaine conservé ainsi
qu’un test statistique pour évaluer la pertinence des clusters identifiés. Nous avons
également présenté une procédure pour estimer la proportion de faux positifs parmi
un ensemble de clusters.

Nous avons choisi l’organisme Plasmodium falciparum comme étude de cas afin
d’évaluer notre procédure. Nos expériences ont montré une augmentation de 14%
du nombre de hits significatifs ainsi qu’une augmentation de 25% du taux de cou-
verture du protéome. Nous avons identifié 6 467 clusters significatifs. Le taux de
faux positifs est estimé aux alentours de 6% (3% pour les clusters avec au moins
5 hits). Nous avons utilisé ces clusters pour construire de nouvelles familles de
domaines qui pourront enrichir les bases de données des domaines connus. Ces
modèles ont montré une qualité proche des modèles Pfam et relativement peu
de redondance avec les familles Pfam connues, ce qui semble indiquer qu’il s’agit
vraisemblablement de nouvelles familles de domaines qui ne sont pas présentes
dans la base Pfam. A l’inverse, nous avons identifié plus de redondances parmi
les nouveaux modèles, ce qui semble indiquer la présence de plusieurs occurrences
provenant d’une même famille de domaines dans le protéome de Plasmodium fal-
ciparum.

Notre approche pourrait être améliorer de plusieurs façons. Tout d’abord,
l’étape de clustering des hits est une procédure ad-hoc qui implique l’utilisation
de deux paramètres déterminés empiriquement. Une amélioration intéressante se-
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rait d’intégrer une procédure automatique capable de trouver les valeurs opti-
males de ces paramètres compte tenu de l’organisme étudié. Ensuite, la qualité des
HMMs générés dépend fortement des paramètres des logiciels utilisés (ici BLAST
et MUSCLE). Nous avons utilisé les paramètres par défaut dans cette étude, cepen-
dant d’autres paramètres pourraient certainement aider à construire de meilleurs
modèles. C’est particulièrement vrai pour les espèces comme Plasmodium falcipa-
rum qui ont une distribution des acides aminés relativement éloignée de la distribu-
tion classique observée chez les autres espèces. Pour finir, un inconvénient majeur
de notre approche est qu’elle ne peut pas annoter toutes les protéines d’une espèce
cible. Dans le cas de Plasmodium falciparum, notre procédure n’est pas capable
d’identifier un seul cluster significatif pour 2 151 protéines. La raison principale est
qu’il existe des protéines mono-domaine pour lesquelles la co-occurrence n’est d’au-
cune aide. Dans ce cas, il serait intéressant d’identifier d’autres composantes qui
pourraient remplacer les domaines dans l’analyse de co-occurrence. Nous pouvons
citer par exemple la présence de séquences répétées en tandem ou la présence de
régions de faible complexité qui constitueraient de nouvelles classes de séquences
conservées et qui pourraient être utile pour prédire la présence d’un domaine.
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Chapitre 5

Méthodes de prédiction de
l’expression à partir de l’ADN

Comme on l’a vu au Chapitre 2, l’expression des gènes chez les eucaryotes fait
intervenir différents mécanismes, associés à diverses régions régulatrices, qui per-
mettent d’assurer une grande variété de types et de fonctions cellulaires. Un défi
de la biologie moderne consiste à identifier quelles régions régulatrices sont actives,
quelles sont leurs caractéristiques et comment elles fonctionnent ensemble et indi-
viduellement. Plusieurs approches de bioinformatique ont abordé ce problème en
modélisant l’expression des gènes sur la base des marques épigénétiques. L’objectif
de ces travaux est d’étudier les liens existant entre différentes marques épigéné-
tiques et le niveau d’expression des gènes. Pour cela, une fonction de prédiction
est apprise sur la base d’un sous-ensemble de gènes d’apprentissage, et la précision
est ensuite évaluée sur un ensemble de test indépendant. Une analyse a posteriori
des variables utilisées pour la prédiction permet alors d’identifier les régions qui
semblent le plus étroitement liées à l’expression. Parmi ces travaux on peut citer
[PRT02, SYK03, CLN+16, DCJ+17, LLZ14, SGG+17]. Cependant, ces modèles
sont fondés sur des données expérimentales qui se limitent à des échantillons spé-
cifiques (souvent à quelques lignées cellulaires) qui peuvent être difficile à obtenir,
suivant les espèces et les conditions. De plus, ces méthodes ne sont généralement
pas conçues pour capturer les instructions de régulation présentes au niveau de la
séquence, avant même la fixation des facteurs de transcription ou l’ouverture de
la chromatine.

La recherche des instructions de régulation au niveau de la séquence ADN est
un champ de recherche relativement ancien mais qui connaît un nouvel engoue-
ment du fait de la disponibilité des données expérimentales ainsi que du déve-
loppement de méthodes d’analyse basées sur l’apprentissage statistique. Dans ce
chapitre, nous allons présenter quelques méthodes qui ont été développées spéci-
fiquement pour ce problème et les résultats obtenus pour prédire l’expression des
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gènes dans différentes espèces. Nous présenterons ensuite la seule étude publiée
(à notre connaissance) de prédiction de l’expression des gènes chez Plasmodium
falciparum.

5.1 Méthodes basées sur de la régression linéaire
Dans cette section nous allons présenter quelques méthodes de prédiction de

l’expression des gènes à l’aide d’un modèle simple de régression linéaire tel qu’on
l’a présentée au Chapitre 1 :

y(g) = a+
∑
i

bixi,g + e(g), (5.1)

où y(g) est l’expression du gène g, xi,g est une variable i associée à g, e(g) est
l’erreur résiduelle associée à g, a est l’ordonnée à l’origine, et bi est le coefficient de
régression associé à la variable i. Nous avons recensé deux méthodes de prédiction
de l’expression basées sur ce modèle.

5.1.1 Approche REDUCE
Les auteurs de Bussemaker et al. [BLS01] présentent un algorithme (nommé

REDUCE) qui permet d’identifier des motifs qui semblent liés à l’expression des
gènes. Pour cela, leur algorithme énumère un certains nombre de k-mers (k ∈
[2 : 7]) et mesure la relation entre la fréquence d’un k-mer et l’expression à l’aide
d’une corrélation. Ensuite vient une procédure itérative de raffinement des k-mers
qui permet de générer de nouveaux motifs. Le principe de cette procédure est de
sélectionner les k-mers avec la plus forte corrélation et de les modifier de toutes les
manières possible en utilisant les symboles IUPAC (voir Table 5.1) pour générer
de nouveaux motifs. Ensuite, ils réalisent un alignement des occurrences de ces
nouveaux motifs et produisent une PWM (voir Section 1.3.2) qu’ils corrigent en
ajoutant un pseudo-compte de 1. Pour finir, ils construisent un modèle linéaire
utilisant comme variables prédictives la fréquence des occurrences de chaque PWM
dans les 600bp avant le TSS pour prédire l’expression des gènes. Ils ont évalué leur
procédure sur différentes conditions de Saccharomyces cerevisiae. Leur procédure
permet la création de 192 motifs, et le prédicteur appris sur la base de ces variables
a une corrélation entre les valeurs d’expression prédites et observées d’environ 30%.

5.1.2 Régression linéaire avec une pénalisation LASSO
Les auteurs de Bessière et al. [BTP+18] ont développé un modèle de régression

global pour prédire l’expression des gènes en utilisant la composition dinucléoti-
dique de différentes régions. Les auteurs ont ainsi distingués les régions 5’ UTR et
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code signification
A adénine
C cytosine
G guanine
T thymine
R A ou G
Y C ou T
S G ou C
W A ou T
K G ou T
M A ou C
B C ou G ou T
D A ou G ou T
H A ou C ou T
V A ou C ou G
N A ou C ou G ou T

Table 5.1 – Liste des symboles IUPAC

3’ UTR, les introns, les exons, ainsi que 3 sous-régions différentes des promoteurs :
une région core-promoteur située entre -500bp et +500bp autours du TSS, une
région upstream (entre -2000 et -500bp) et une région downstream (entre +500 et
+2000bp) (voir Figure 5.1). Ces régions ont été définies sur la base de connais-
sances préalables et d’expériences de prédictions préliminaires. Cette méthode a
été testée sur plusieurs séries de données chez l’Homme provenant des consor-
tiums The Cancer Genome Atlas (https://www.cancer.gov/tcga) et ENCODE
[DHS+18]. Pour chaque série de données, un modèle de régression linéaire avec
pénalisation LASSO est appris. A posteriori l’analyse des coefficients non nuls du
modèle permet alors d’identifier les variables importantes pour chaque série de
données. Lorsqu’il est limité aux variables issues des 3 régions promotrices, leur
modèle présente une précision similaire à celle de deux méthodes indépendantes
basées sur des données expérimentales [LLZ14, SGG+17]. Cela a ainsi confirmé
l’importance de la composition en nucléotides dans la prédiction de l’expression
des gènes. De plus, la performance de l’approche augmente lorsqu’on ajoute aux
variables des promoteurs les variables calculées sur les UTR, les exons et les in-
trons. Un des résultats les plus surprenant de ce travail est que le corps du gène
(introns, CDS et UTR), semble avoir la contribution la plus significative dans le
modèle devant celle des variables issues des régions promotrices. Une explication
avancée par les auteurs est que la composition nucléotidique du corps du gène

https://www.cancer.gov/tcga
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Figure 5.1 – Architecture des promoteurs humains
Segmentation proposée par les auteurs de Bessière et al.. Source : [BTP+18]

semble liée aux TAD (Topologically Associated Domains) qui gouvernent la struc-
ture tridimensionnelle de la chromatine et est connue pour avoir également un lien
fort avec l’expression chez les vertébrés.

5.2 Méthodes basées sur les réseaux de neurones

Dans cette section nous allons présenter les méthodes récentes à base de réseaux
de neurones pour prédire l’expression des gènes. Un réseau de neurones est une
méthode statistique d’apprentissage automatique qui s’inspire directement de l’ar-
chitecture des neurones biologiques. Chaque neurone est un objet mathématiques
qui prend en entrée une série de données pour calculer une valeur de sortie. Les
neurones sont généralement connectés entre eux sous forme de couche pour former
un réseau (Figure 5.2). Le choix de l’architecture et les techniques et méthodes
d’apprentissage des paramètres du réseau est un domaine en plein essor que nous
ne détaillerons pas ici. Mais il faut savoir que les réseaux de neurones sont sou-
vent vus comme des boites noires capables d’apprendre des relations complexes. On
peut voir ces modèles comme une généralisation des modèles de régression linéaire,
chaque fonction implémentée dans un neurone étant une fonction linéaire suivie
d’une fonction de seuillage destinée à s’affranchir des contraintes de linéarité. Les
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Entrée #1

Entrée #2

Entrée #3

Entrée #4

Sortie

Couche
cachée

Couche
d’entrée

Couche
de sortie

Figure 5.2 – Schéma de principe de l’architecture d’un réseau de neurones
Chaque cercle correspond à un neurone qui prend un certain nombre d’entrée pour
fournir une sortie. Les flèches indiquent les connexions entre les neurones.

réseaux de neurones sont, comme les fonctions de régression, inférées sur la base
d’algorithmes de maximisation de la vraisemblance [GBC16]. Ils sont en théorie
supposés pouvoir approximer n’importe qu’elle fonction et constituent donc une
alternative très intéressante aux modèles linéaires. Enfin, ils sont également connus
pour fonctionner sur le principe de «boite noire» difficile à interpréter et donc limi-
tés dans un but d’explications biologiques. Cependant, tout dernièrement quelques
travaux ont proposé des pistes intéressantes pour pallier ce problème (DeepBlueR
[ALBL17], DeepLift [JHP+18], et BPnet [AWS+19]). Pour plus de détails sur les
réseaux de neurones et leur utilisation en bioinformatique, nous invitons le lecteur
à consulter la revue suivante [MLY17].

Dans cette section, nous allons présenter quatre méthodes récentes pour prédire
l’expression des gènes en utilisant un réseau de neurones.

5.2.1 ExPecto

Les auteurs de Zhou et al. [ZTY+18] on développé un modèle à «deux étages»,
appelé ExPecto, pour prédire l’expression des gènes en utilisant la séquence ADN.
Le premier étage correspond à une extension de leur précédent modèle, DeepSEA
[ZT15] pour prédire les variants épigénétiques à partir de la séquence ADN en
utilisant un réseau de neurones convolutif. Le second étage est une régression
linéaire avec une pénalisation Ridge [HK70] pour prédire le niveau d’expression à
partir des prédictions du premier étage.

Leur modèle a été testé sur les données de 218 types cellulaires humains prove-
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nant de GTEx (https://gtexportal.org), Roadmap epigenomics [RKM+15] et
ENCODE [DHS+18]. Ils ont choisi d’utiliser 990 gènes provenant du chromosome
8 et des régions de -20kb à +20k centrées sur les TSS définis par FANTOM5. Les
auteurs ont montré une corrélation de 80% entre les prédictions de ExPecto et les
données observées.

5.2.2 Xpresso
Agarwal & Shendure [AS18] ont proposé un modèle pour prédire l’expression

des gènes en se basant uniquement sur la séquence ADN et les caractéristiques liées
à la demi-vie de l’ARNm (stabilité et dégradation) à l’aide d’un réseau de neurones
convolutif. Pour cela, ils ont sélectionné des séquences de -7000 à +3500bp autour
des TSS des gènes codants et fournissent également au modèle le taux de %CG et
les longueurs des régions fonctionnelles (5’ UTR, ORF, introns et 3’UTR).

Leur modèle a été testé sur les données d’expression de 56 types cellulaires
humains provenant de Roadmap epigenomics [RKM+15]. Leurs résultats montrent
une corrélation de 76% entre les prédictions de leur modèle et les données observées.

5.2.3 Basenji
Les auteurs de Kelley et al. [KRB+18] ont développé un réseau de neurones

convolutif pour prédire les profils épigénétiques et les profils de transcriptions en
utilisant uniquement de grandes séquences ADN. Leur méthode, nommée Basenji,
est une version modifiée de leur modèle précédent Basset [KSR16] qu’ils ont pré-
senté pour prédire les régions accessibles de la chromatine (problème de classifica-
tion).

Leur modèle a été entraîné et évalué sur 973 expériences de CAGE chez l’Homme
provenant de FANTOM5 [LHS+15]. La corrélation médiane entre les prédictions et
les données observées est de 86%. Toutefois, il est à noter que leur étude n’est pas
limitée aux promoteurs. En effet, ils ont extrait des séquences de 131kbp sur les
différents chromosomes. Plusieurs autres aspects biologiques sont également abor-
dés dans cet article, en particulier l’influence des régions distantes sur l’expression
des gènes.

5.3 Prédiction de l’expression chez Plasmodium
falciparum

À l’heure actuelle, à notre connaissance, il n’existe qu’une seule publication
traitant de la prédiction de l’expression des gènes chez Plasmodium falciparum.

https://gtexportal.org
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Cet article a été publié le 11 septembre 2019 dans PlosCB [RCL+19]. Les auteurs
de cette étude, Read et al., ont rassemblé une riche collection de données. Cette
collection comprend des caractéristiques des promoteurs comme le taux de %GC
et les scores de 25 PWM des TF de la famille AP2 (voir Section 2.3.4.4). Dans
cette collection, on trouve également des expériences de ChIP-seq des modifica-
tions d’histones, des données de MNase-seq sur le positionnement des nucléosomes,
des données de Hi-C qui permettent d’estimer la distance spatiale d’un gène aux
télomères, centromère. Contrairement aux méthodes présentées dans la section
précédente, les prédictions ne sont donc pas réalisées exclusivement à partir de
données de séquences mais incluent également de nombreuses données épigéné-
tiques. La problématique dans cet article est un problème de classification. Leur
objectif est de prédire si un gène fait parti des gènes les plus exprimés ou bien s’il
fait parti des gènes les moins exprimés. Pour cela, ils ont trié les gènes par leur
expression et ils les ont ensuite séparé en 3 groupes égaux dans chaque condition.
Le groupe des gènes «moyennement» exprimés est ensuite retiré de l’analyse. En
d’autres mots, l’objectif est de prédire si les gènes sont «actifs» ou «inactifs».

Les données utilisées en entrée proviennent de la collection de données expéri-
mentales citée ci-dessus. Chaque mesure est décomposée en deux variables corres-
pondant à 2 régions : les mesures observées dans le promoteur (1 000bp avant le
codon start), et les mesures observées dans la région codante (500bp après le codon
start). Les auteurs ont choisi d’utiliser le codon start comme point de référence
plus que le TSS habituellement utilisé car ils ont observé une meilleure précision
dans les prédictions avec cette manière de faire. Il y a en tout 73 variables en entrée
(50 scores de PWM, 14 modifications d’histones, 7 variables sur la structure locale
et globale de la chromatine, et 2 variables mesurant le %GC dans chaque région).

Pour résoudre le problème de classification, les auteurs ont utilisé trois ap-
proches dont ils comparent les prédictions. Le premier modèle est une régression
logistique avec une pénalisation elastic net en utilisant l’implémentation python
fournie par sklearn. Le deuxième modèle est un arbre de classification appris
avec l’algorithme gradient boosting en utilisant l’implémentation XGboost de py-
thon. Le troisième modèle est un réseau de neurones multicouche avec deux couches
cachées, chacune contenant autant de nœuds que la couche d’entrée. Ce réseau est
construit en utilisant l’implémentation DeepPINK [LFLN18] conçue pour obtenir
une sélection de variables robuste avec un contrôle du taux d’erreur.

La performance de chaque modèle est évaluée à l’aide de l’aire sous la courbe
ROC (Receiver Operating Characteristic). La courbe ROC représente le taux de
vrais positifs (la sensibilité, en ordonnée) en fonction du taux de faux positifs
(la spécificité, en abscisse). L’aire sous cette courbe quantifie donc la capacité du
modèle à classer les données en fonction de ses prédictions. Une valeur d’AUC
(aire sous la courbe ROC) proche de 1 correspond au modèle parfait tandis qu’une
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valeur proche de 0.5 correspond aux performances d’un modèle aléatoire ou celle
d’un modèle prédisant toujours la même classe.

Ils ont ensuite testé leurs différents modèles sur différentes étapes du cycle de
vie de Plasmodium falciparum. Ils ont observé des résultats similaires entre les
prédictions des différents modèle. L’AUC est comprise globalement entre 0.79 et
0.88. Il est à noter que ces valeurs sont quelque peu inférieures aux valeurs d’AUC
observées dans d’autres études similaires chez l’Homme (0.94 [CYY+11]) ou chez
la souris (0.95 [DGK+12]). Il y a plusieurs explications à cela mais l’une des princi-
pales retenues par les auteurs et que Plasmodium falciparum possède relativement
peu de gènes comparé à ces espèces et donc l’apprentissage des modèles est d’autant
plus difficile du fait du peu d’exemples disponibles. Une autre explication viendrait
du fait de l’importance de la régulation post-transcriptionnelle chez Plasmodium
falciparum, comparée à la régulation transcriptionnelle [CHO04].



Chapitre 6

Découverte de longues séquences
régulatrices

Comme on l’a vu au chapitre précédent, les auteurs de Bessière et al. [BTP+18]
ont montré que la composition nucléotidique de la région promotrice chez l’Homme
est porteuse d’information pour la prédiction de l’expression du gène associé. Plus
précisément, dans leur étude, les auteurs montrent que de découper la région pro-
motrice en 3 sous-régions (proche du TSS, en amont du TSS et en aval du TSS)
et de calculer les compositions nucléotidiques de chacune de ces sous-régions sé-
parément permet d’améliorer les résultats de prédiction. Dans cet article, la seg-
mentation de la région promotrice est réalisée sur la base de connaissances a priori
des promoteurs humains. Si elle semble donner de bons résultats chez l’Homme, il
n’est pas certain que cette segmentation soit optimale pour d’autres espèces, d’au-
tant plus si l’on s’intéresse à une espèce phylogénétiquement éloignée de l’Homme
comme Plasmodium falciparum. De plus, les auteurs se sont restreint pour l’étude
des compositions au calcul des fréquences de dinucléotides dans ces régions, mais
il serait évidemment intéressant d’étudier l’impact de compositions nucléotidiques
plus complexes (k-mers, avec k> 2).

La problématique qui nous intéresse dans ce chapitre est le développement
d’une méthode permettant d’identifier de manière automatique des sous-régions
spécifiques, dont la composition en un k-mer particulier soit informative de l’ex-
pression des gènes. On nomme ces sous-régions potentiellement longues (plusieurs
dizaines ou centaines de bp) des « domaines de régulation ». Pour un k-mer donné,
on se trouve donc en présence d’un problème de segmentation, qui vise à trouver
la ou les régions dont la fréquence du k-mer est la plus informative de l’expression.
Notons cependant qu’il ne s’agit pas d’un problème de segmentation classique tel
que présenté au Chapitre 1. En effet, ce qui nous intéresse ici n’est pas d’identi-
fier des régions de composition homogène pour ce k-mer, mais des régions dont
la fréquence du k-mer est informative de l’expression. Par analogie au distinguo
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utilisé pour la classification supervisée contre non-supervisée, on pourrait dire que
le problème de segmentation classique est non-supervisé, alors que le problème qui
nous intéresse ici est de réaliser une segmentation supervisée.

Nous présentons dans ce chapitre une nouvelle méthode dédiée à ce problème
nommée DExTER. DExTER permet d’identifier des paires (région/k-mer) dans
lesquelles la fréquence du k-mer dans la région est corrélée à l’expression des gènes.
Pour cela, la méthode repose sur une procédure itérative d’exploration de l’espace
des domaines de régulation (région/k-mer) possibles. Les paires identifiées forment
un ensemble de variables prédictives qui sont ensuite utilisées pour prédire l’ex-
pression des gènes. Nous utilisons un modèle linéaire avec une pénalisation LASSO
(voir Section 6.1.3) comme prédicteur afin de sélectionner les variables les plus
importantes parmi toutes les variables proposées. Nous présentons ensuite dans
la Section 6.2 les expériences réalisées sur deux espèces de Plasmodium et sur
d’autres espèces eucaryotes. Suivant les espèces, la méthode identifie différentes
régions relativement longues (centaine de bp) dont l’enrichissement est corrélé à
l’expression des gènes.

6.1 La méthode DExTER

La méthode DExTER utilise un ensemble de séquences (une par gène) alignées
sur un point d’intérêt, et un vecteur d’expression des gènes. Dans les expériences
suivantes, nous utilisons des séquences de 4 001bp centrées généralement sur le
TSS mais il est tout à fait possible de considérer d’autres points d’alignement
(début/fin du gène, bornes introns/exons, . . . ).

Il y a deux grandes étapes dans la procédure. La première étape consiste à
identifier les paires des (k-mer, région) dont la fréquence du k-mer dans cette
région est corrélée à l’expression des gènes. Pour cela, nous avons développé une
procédure d’exploration itérative qui vise à optimiser le critère de corrélation (voir
ci-dessous). La seconde étape consiste à sélectionner les meilleurs paires identifiées
pour apprendre un prédicteur de l’expression sur la seule base de ces variables.
Pour cela, nous utilisons un modèle de régression linéaire :

y(g) = a+
∑
i

bixi,g + e(g), (6.1)

où y(g) est l’expression du gène g, xi,g est la variable i calculée sur le gène g, e(g)
est l’erreur résiduelle associée à g, a est l’ordonnée à l’origine et bi est le coefficient
de régression associé à la variable i. Étant donné que le nombre de variables identi-
fiées peut-être relativement important, nous utilisons un modèle linéaire avec une
pénalisation LASSO pour sélectionner les variables les plus importantes.
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6.1.1 Critère d’optimisation
L’objectif de notre méthode est d’identifier un ensemble de domaines de régu-

lation c-à-d de paires (région/k-mer) qui puissent être utilisées comme variables
prédictives de l’expression. Nous utilisons une mesure de corrélation comme critère
d’optimisation. Le coefficient de corrélation ρ de Pearson est un critère d’optimisa-
tion souvent utilisé pour mesurer les performances d’un filtre [BCH08, ZDXF16].
Dans notre cas, il est calculé de la manière suivante :

ρ(Dk,r, Y ) = Cov(Dk,r, Y )
σDk,r

σY
, (6.2)

avec Cov la fonction de covariance, Dk,r le vecteur de fréquences du k-mer k dans
la région r pour tous les gènes, Y le vecteur du niveau d’expression des gènes, et
σ la fonction d’écart type. Le coefficient de Pearson permet de détecter des rela-
tions linéaires entre deux séries de variables. La valeur de ce coefficient est définie
entre -1 et 1 et permet d’identifier des corrélations positives lorsque l’expression
augmente avec la fréquence du k-mer, ou négatives si l’expression diminue lorsque
la fréquence augmente. Si la fréquence du k-mer varie indépendamment de l’ex-
pression du gène, la corrélation obtenue est proche de 0. Pour des relations non
linéaires, une solution est d’utiliser le coefficient de corrélation de Spearman qui
se calcule comme le coefficient de Pearson mais en utilisant cette fois le rang des
valeurs de Dk,r et Y [HK11]. Lorsque la relation est linéaire, le coefficient de Spear-
man donne souvent des résultats similaires au coefficient de Pearson. En revanche,
la valeur de corrélation peut être plus élevé si la relation est monotone mais non
linéaire.

6.1.2 Procédure d’exploration
Notre objectif est donc d’explorer l’espace des k-mers ainsi que l’espace de

toutes les régions possibles afin de maximiser notre critère d’optimisation. Une
procédure naïve consisterait à explorer tous les k-mers possibles (de longueur maxi-
male K) et toutes les régions possibles sur une séquence. L’exploration de tous les
k-mers différents pour k ∈ [2 : K] nous donne

K∑
k=2

4k = 4K+1 − 16
3 (6.3)

k-mers différents. Si l’on prend K = 6, cela nous donne 5 456 k-mers à explorer.
L’exploration de toutes les régions possibles sur une séquence de taille L nous
donne

L+ (L− 1) + . . .+ 1 = L(L+ 1)
2 (6.4)
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sous-séquences possibles. Si l’on prend une séquence de taille L = 4 000, cela nous
donne 8 002 000 sous-séquences différentes. Pour un génome de N gènes, si on
imagine une procédure naïve qui nécessite de reparcourir la séquence entière pour
calculer la fréquence du k-mer dans chaque sous-séquence, cela nous donne donc
une complexité globale de O(NL34K) pour l’exploration naïve. En prenant par
exemple le génome de Plasmodium falciparum, contenant 5 231 gènes, L = 4 000
et K = 6, cela nous donne environ 1018 opérations nécessaires. Cette opération est
évidemment impossible et il est donc nécessaire de recourir à une heuristique pour
explorer l’espace des k-mers et des régions possibles.

Pour résoudre ce problème, nous avons développé une heuristique qui permet
de réduire à la fois le nombre de sous-séquences considérées et le nombre de k-
mers à explorer. Tout d’abord, l’espace des sous-régions possibles est réduit en
procédant au découpage en n sous-régions unitaires (de longueur fixe ou variable,
voir plus loin). On considère ensuite une structure en treillis où chaque nœud
correspond à une sous-région, voir Figure 6.1. En mathématiques, un treillis est
un ensemble partiellement ordonné dans lequel chaque paire d’éléments admet
une borne supérieure et inférieure. Ici les éléments sont des régions contiguës, et la
relation d’ordre considérée est l’inclusion. Formellement, on a donc un demi-treillis,
car chaque paire de région A et B est associée à une borne supérieure correspondant
à la région minimale incluant A et B. La base du demi-treillis correspond aux
n sous-séquences unitaires définies. Plus on monte dans le demi-treillis, plus la
région considérée est grande. Le sommet correspond à la séquence entière. De
cette manière, avec une séquence de longueur L = 4000 découpée en 10 sous-
régions unitaires de longueur 400bp, il ne reste que 55 régions contiguës possibles
à explorer. Un intérêt de cette structure est qu’elle nous fournit une structure
naturelle pour conduire les différents calculs dont nous avons besoin, et qu’elle
permet en outre, comme nous le verrons par la suite, de visualiser facilement
l’importance de la région pour un k-mer donné (voir l’exemple de la Figure 6.4).
Un autre intérêt de cet structure est de faciliter les calculs de fréquences des k-
mers. En effet, pour calculer la corrélation entre l’expression et la fréquence d’un
k-mer dans une région donnée, il est nécessaire de compter pour chaque séquence,
le nombre d’occurrence du k-mer dans la région, voir Figure 6.3. Étant donné un
k-mer, si on recalcule sa fréquence dans toutes les régions de manière naïve, on
doit parcourir la séquence O(n2) fois, avec n le nombre de régions unitaires, ce qui
peut être long, même si on utilise un index. Avec le treillis, chaque séquence n’est
parcourue qu’une fois pour calculer les fréquences des éléments de la base, et les
fréquences des autres nœuds du treillis sont calculées de manière itérative avec des
opérations en temps constant (additions/soustractions). En effet, il est possible de
calculer la fréquence d’un k-mer dans une région comme la somme des fréquences
des deux régions sous-jacentes moins la fréquence dans l’intersection de ces régions
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Figure 6.1 – Exemple de demi-treillis
La séquence est découpée en sous-régions unitaires et on définie une structure de
demi-treillis représentant les différentes régions considérées par DExTER. Chaque
nœud du treillis correspond à une sous-région ou l’union de plusieurs sous-régions.
Le sommet correspond à la séquence entière.

(voir Figure 6.2).
Le nombre de sous-régions unitaires n est laissé à l’appréciation de l’utilisateur

et est à adapter aux séquences étudiées. Un plus grand nombre de sous-régions
permet de gagner en précision au détriment du temps de calcul. Nous proposons
deux solutions de segmentation avec des régions de tailles uniformes ou des régions
de tailles variables. Les régions de tailles uniformes sont de longueur L

n
(arrondie

au supérieur). Elles sont utilisées lorsque l’on ne dispose d’aucun a priori sur les
régions d’intérêts possibles dans les séquences. Les régions de tailles variables sont
construites progressivement, en utilisant un polynôme générateur. Dans l’implé-
mentation actuelle nous utilisons le polynôme (x+a)p. p est défini par l’utilisateur
(par défaut 3) et le a est déterminé automatiquement (en commençant à 0 puis
par pas de 1) afin de s’approcher au mieux du nombre de sous-régions n demandé
par l’utilisateur. De cette manière, les régions proches du point d’alignement sont
courtes, tandis que les régions éloignées sont plus longues. Les régions de tailles va-
riables permettent d’augmenter la précision autour du point d’alignement (proche
du TSS par exemple) et de diminuer progressivement la précision lorsqu’on s’en
éloigne pour limiter le nombre de régions total.
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Figure 6.2 – Remplissage du treillis de manière itérative
Une fois les fréquences calculés dans les sous-régions unitaires (nœuds à la base
du treillis) les fréquences associées aux autres nœuds sont calculés de manière
itérative. Pour cela il faut utiliser le nombre d’occurrences du k-mer dans le nœud
(fréquence multipliée par la taille de la sous-région). On obtient alors que le nombre
d’occurrences du nœud rouge est égal à la sommes des nombres d’occurrences
des nœuds bleu et jaune moins le nombre d’occurrences du nœud vert (qui est
l’intersection des régions bleu et jaune).

Une fois les séquences découpées en sous-régions unitaires, la procédure d’ex-
ploration consiste alors en l’alternance de deux phases : une phase de segmentation,
et une phase d’expansion. En partant de l’ensemble des dinucléotides, on cherche
les régions d’intérêt de chaque k-mer (segmentation). Ensuite, sur chaque région
d’intérêt, on étend le k-mer considéré dans les 8 (k+1)-mers possibles et on éva-
lue leurs performances (expansion). Les (k+1)-mers qui montrent de meilleures
performances que les k-mers dont ils sont issus sont sélectionnés pour continuer
l’exploration, et les deux phases (segmentation, expansion) sont réitérées sur ces
(k+1)-mers. Cela permet de concentrer l’exploration sur les k-mers qui semblent
porter de l’information et d’interrompre l’exploration des k-mers peu informatifs.

Le principe de cette heuristique se résume alors en l’alternance de deux phase :
— la segmentation : on recherche une région r′ qui améliore la corrélation par

rapport à la région initiale r : ρ(Dk,r′ , Y ) > ρ(Dk,r, Y ),
— l’expansion : on recherche un (k+1)-mer k′ qui améliore la corrélation de k

sur la même région : ρ(Dk′,r, Y ) > ρ(Dk,r, Y ).
Tous les domaines qui ont permis d’améliorer la corrélation à un moment dans
l’exploration sont retenus et ajoutés dans un ensemble qui sera renvoyé lorsqu’il
ne restera plus de domaine à explorer. Un domaine A est désigné comme «parent»
d’un domaine B s’il a permis de donner «naissance» à B lors d’une phase de seg-
mentation ou d’expansion. Lors de l’exploration, on vérifie qu’on observe à chaque
étape un gain de corrélation avec le domaine parent mais également avec tous les
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Figure 6.3 – Construction du treillis de corrélation
DExTER commence par construire un treillis par séquence et les rempli avec la
fréquence d’un k-mer donné dans chaque région considérée. Ensuite, il construit
un nouveau treillis contenant les valeurs de la corrélation entre la fréquence du
k-mer et le vecteur d’expression dans chaque région. Voir un exemple Figure 6.4.
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Figure 6.4 – Treillis de corrélation
Treillis de corrélation pour le dinucléotide CG obtenu lors de l’exploration de
DExTER sur des séquences de ± 2kbp autour du TSS. Plus la corrélation est
forte, plus les couleurs tendent vers des couleurs chaudes. La dernière ligne en bas
correspond aux sous-séquences définies lors de l’exploration.
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Figure 6.5 – Extrait du graph d’exploration
Extrait du graphe d’exploration de DExTER montrant la liste des domaines re-
tenus. Les flèches roses indiquent les étapes de segmentation, les bleus les étapes
d’expansion, les vertes indiquent les contrôles effectués pour s’assurer qu’on ne
capture pas le signal d’un autre k-mer lors de l’exploration.

domaines k-1 qui auraient pu donner naissance au domaine considéré. Par exemple,
si l’on observe un gain de corrélation entre le domaine DCGC,r et le domaine DCG,r,
on vérifiera également que l’on observe un gain par rapport au domaine DGC,r afin
de s’assurer que l’on ne capture pas le signal provenant d’un autre k-mer en passant
au (k+1)-mer. Une fois la procédure terminée, il est possible de dessiner un graphe
d’exploration des domaines (voir Figure 6.5). L’Algorithme 4 décrit le pseudo-code
complet de la procédure. En terme de temps de calcul, la complexité dans le pire
des cas de DExTER est O(Nn24K), avec N le nombre de séquences, n le nombre
de sous-régions unitaires (base du treillis), et K la longueur maximale des k-mers
considérés. Il est important de noter que la stratégie d’exploration permet en pra-
tique de n’explorer qu’une très faible proportion des 4K k-mers possibles. De plus,
l’utilisateur a également la possibilité de définir un seuil d’augmentation minimale
de la corrélation afin de concentrer l’exploration sur les branches où le gain est le
plus important. Nous discuterons des différents paramètres et leur influence sur
les résultats et le temps de calcul dans la Section 6.2.1.

Il est intéressant de noter que la procédure d’exploration de l’Algorithme 4
peut s’apparenter à un parcours de graphe en largeur. Cette stratégie nous permet
en pratique de paralléliser le traitement de tous les k-mers pour un k donné et
de vérifier à chaque itération si différentes branches de l’exploration se rejoignent
afin de ne pas traiter inutilement plusieurs fois le même domaine. Cela permet
également de ne garder en mémoire que les treillis de corrélation des k et (k-1)-
mers puisqu’il n’y a pas de retour en arrière. Il est possible d’envisager la même
exploration en parcourant le graphe en longueur mais cela nécessiterait des méca-
nismes de synchronisation plus important pour limiter les traitements redondants
et il serait nécessaire de conserver tous les treillis de corrélation en mémoire étant
donné que les processus traiteraient des k-mers de tailles différentes.
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Algorithme 4 Procédure d’exploration de DExTER
Entrée: Y : vecteur d’expression des gènes
Sortie: R : liste des domaines retenus

L← initialisation de la liste des domaines à explorer (dinucléotides sur toute la
séquence)
R ← ∅
tant que L 6= ∅ faire
Dk,r ← un domaine de L
si ρ(Dk,r, Y ) > ρ(Parent(Dk,r), Y ) et ρ(Dk,r, Y ) > ρ(Dk−1,r, Y ) alors
R ← R+Dk,r

si Le k-mer de Dk,r est égal au k-mer de Parent(Dk,r) alors
{Le domaine Dk,r est issue d’une phase de segmentation}
E ← 8 nouveaux domaines Dk+1,r enfants de Dk,r

L← L+ E
sinon
{Le domaine Dk,r est issue d’une phase d’expansion}
R ← liste des régions triées par ordre décroissant de corrélation pour le
k-mer k
E ← ∅
pour r′ ∈ R faire
si r′ n’intersecte pas une région de E et ρ(Dk,r′ , Y ) ≥ ρ(Dk,r, Y ) alors
E ← E + Dk,r′

fin si
fin pour
L← L+ E

fin si
fin si

fin tant que
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Y %GT %GG %GC . . .
[-1925 : 126] [-1925 : -1197] [-1925 : 2000]

gene1 0.15 0.17 0.24 0.15 . . .
gene2 0.09 0.20 0.19 0.09 . . .
gene3 0.17 0.16 0.18 0.12 . . .
. . . . . . . . . . . . . . . . . .

Table 6.1 – Matrice des fréquences observées dans chaque séquence pour chaque
domaine identifié par DExTER
Une fois l’exploration terminée, DExTER génère une matrice comprenant pour
chaque gène, l’expression mesurée ainsi que pour chaque domaine Dk,r identifié,
la fréquence du k-mer k dans la région r considérée. Cette matrice sera ensuite
utilisée pour l’apprentissage du modèle linéaire.

Une étape clé en terme de temps de calcul est celle de l’identification de la
position des occurrences des différents k-mers dans chaque séquence. Nous utilisons
pour cela le logiciel MOTIF [MMR18]. Ce logiciel exploite une implémentation de
la transformée de Burrows-Wheeler (BWT) [BW94] et du FM-Index [FM00] pour
explorer efficacement des séquences biologiques.

6.1.3 Apprentissage et évaluation du prédicteur
Une fois l’exploration de DExTER terminée, celui-ci renvoie la liste des do-

maines retenus. Il est alors possible de construire une matrice de variables prédic-
tives N × p contenant les valeurs de chaque domaine pour chaque gène, avec N
le nombre de gènes et p le nombre de domaines identifiés (voir Table 6.1). Cette
matrice est ensuite utilisée pour entraîner un modèle linéaire avec une pénalisa-
tion LASSO. Le LASSO permet de sélectionner un sous-ensemble des variables
importantes en affectant un coefficient nul aux variables peu informatives ou re-
dondantes. Comme on l’a vu Section 1.6, la fonction objective du LASSO est la
suivante :

min
(β0,β)∈Rp+1

1
2N

N∑
i=1

(yi − β0 − xTi β)2 + λ||β||1, (6.5)

avec xi ∈ Rp les valeurs des p variables prédictives pour le gène i, yi ∈ R l’expres-
sion du gène i, i ∈ [1 : N ], et λ un paramètre de complexité. Le choix du paramètre
λ permet de contrôler l’importance de la pénalisation. L’algorithme réalise l’opti-
misation pour différentes valeurs de λ possibles. Par la suite nous retiendrons le
modèle obtenu avec le λ qui minimise la somme des erreurs quadratiques, souvent
appelé le λmin (voir Figure 6.6).
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Figure 6.6 – Choix du λ et coefficients du LASSO
a. Erreur quadratique en fonction des différents λ testés par LASSO. Les lignes
verticales en pointillés montrent à gauche λmin : la pénalisation qui minimise l’er-
reur ; à droite λ1se : la plus forte pénalisation où l’erreur se situe à un écart type de
l’erreur avec λmin. b. Valeurs des β du modèle en fonction des différents λ testés
par LASSO.
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Lorsque l’on dispose de plusieurs vecteurs d’expression Y d’une même série, il
existe une variante multi-tâche du LASSO. Dans cette variante, on construit un
ensemble de prédicteurs (un pour chaque vecteur d’expression Y) en faisant en
sorte que les mêmes variables prédictives soient sélectionnées pour les différents
prédicteurs. Plus précisément, les β à zéro sont les mêmes pour les différents pré-
dicteurs, tandis que les β non nuls sont estimés indépendamment pour chaque Y .
Le problème d’optimisation est le suivant :

min
(β0,β)∈R(p+1)×K

1
2N

N∑
i=1
||yi − β0 − βTxi||2F + λ

p∑
j=1
||βj||2, (6.6)

avec βj la j-ème ligne de la matrice de coefficient β. En pratique nous utilisons
les fonctions d’apprentissage de la librairie R glmnet, avec l’option gaussian pour
la régression avec pénalisation LASSO classique, et l’option mgaussian pour la
variante multi-tâche.

Une fois les domaines identifiés et le modèle entrainé, les performances du
modèle sont évaluées en mesurant la corrélation entre les prédictions du modèle
et les données observées. Une corrélation élevée nous indiquera que le modèle
est vraisemblablement capable de prédire l’expression des gènes sur la base des
domaines identifiés par notre procédure. Notons que cette évaluation se fait sur un
ensemble de séquences qui n’ont pas été utilisées par DExTER ni pour l’extraction
de domaines, ni pour l’apprentissage du modèle. Généralement, nous appliquons
DExTER sur deux tiers des séquences et nous évaluons le modèle sur le tiers
restant. La sélection des séquences qui participent à l’apprentissage ou au test est
aléatoire.

6.1.4 Quantification de l’importance des variables
Une fois que nous avons identifié un modèle capable de prédire l’expression des

gènes, la question suivante est de savoir, parmi toutes les variables sélectionnées par
le LASSO, quelles sont les variables les plus importantes. En effet, bien que la pé-
nalisation LASSO permette de réduire le nombre de variables de manière effective,
ce nombre peut rester relativement important lorsqu’on s’intéresse aux variables
utilisées dans le modèle correspondant au λmin (une vingtaine par exemple). De
plus, au delà de la distinction sélectionné/non-sélectionné il est difficile de quanti-
fier l’importance de chaque variable pour le modèle. Différentes approches ont été
proposées dans la littérature pour faire cela. Suivant le type de prédicteur utilisé,
il existe des méthodes propres à chacun qui permettent d’évaluer l’importance des
variables. C’est par exemple le cas de la profondeur moyenne d’une variable dans
une forêt d’arbres aléatoires [SGS]. Les auteurs de [GE03] fournissent une revue
des méthodes standards d’évaluation de l’importance des variables pour différents
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prédicteurs. Parmi les méthodes les plus simples, on peut citer par exemple l’uti-
lisation de la corrélation de chaque variable au vecteur Y , ou encore l’information
mutuelle des paires de variables comme critère de tri. Cependant, comme illustré
par [ZL09], l’inconvénient majeur de ces méthodes simples est qu’elles peuvent
sous-estimer l’importance de certaines variables qui ne semblent individuellement
pas importantes mais le deviennent en coopération avec d’autres variables. Lorsque
l’on cherche à évaluer l’importance de chaque variable en prenant en compte l’as-
pect collaboratif, il est intéressant de remarquer que ce problème peut être résolu
à l’aide des Valeurs de Shapley, issus de la théorie des jeux, et qui définissent
une répartition des gains méritocratique dans un jeu coopératif [Sha53, AK14].
Les valeurs de Shapley présentent l’avantage de pouvoir s’appliquer à n’importe
quel modèle mais elles présentent l’inconvénient majeur de nécessiter un nombre
exponentiel d’opérations. En effet, pour calculer ces valeurs il faudra estimer les
performances de tous les arrangements de variables possibles. Pour limiter cela, les
auteurs de [AK14] proposent d’estimer ces valeurs à l’aide des méthodes de Monte
Carlo.

Nous avons choisi de quantifier l’importance de chaque variable en nous basant
sur le paramètre λ qui contrôle la pénalisation LASSO. Comme on l’a vu, chaque
valeur de λ est associée à un modèle (voir Figure 6.6). On s’intéresse aux modèles
associés aux λ compris entre λmin et λmax, le modèle associé à λmax étant le modèle
le plus contraint, c’est à dire celui avec le moins de paramètres. Notre approche de
quantification de l’importance des variables consiste à prendre ces modèles dans
l’ordre, en commençant par λmax. À chaque modèle m est associé un ensemble de
variables qui sont sélectionnées dans le modèle m mais ne l’étaient pas dans les
modèles précédents (les modèles les plus contraints). Pour chacune de ces variables
X, on calcule la performance du modèle m et la performance du modèle m privé
de X. La différence de performance des deux modèles est utilisée pour estimer
l’importance de la variable X (voir le pseudo-code de l’Algorithme 5). Notons
qu’une procédure alternative consisterait à utiliser le modèle λmin et à calculer pour
chaque variable X la perte de performance de ce modèle et du même modèle privé
de X. Cependant, en pratique, avec cette solution les variables les plus importantes
au sens du LASSO (celles qui sont sélectionnées lorsque la pénalisation est la plus
importante) ne sont pas toujours celles dont l’importance estimée est la plus grande
dans le modèle λmin, ce qui ne nous semble pas satisfaisant. Avec notre solution,
l’importance d’une variable est calculée via les performances du plus petit modèle
ayant sélectionné cette variable, et l’importance estimée est en pratique plus en
adéquation avec l’ordre d’apparition dans le LASSO. Il s’agit cependant d’une
solution purement ad-hoc qui mériterait d’être plus amplement testée et évaluée.
Notons cependant que cette procédure présente l’avantage d’exploiter les différents
modèles retournés par glmnet et a donc également l’avantage d’être peu coûteuse
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en temps de calcul.

Algorithme 5 Calcul du score d’importance des variables dans le LASSO
Entrée: Λ : différentes valeurs de λ testées lors de l’apprentissage (par ordre
décroissant), B : matrices des valeurs de β pour chaque lambda, D : liste des
domaines sélectionnés par LASSO avec λmin

Sortie: S : vecteur de scores pour chaque domaine

pour tout D(k,r) ∈ D faire
λ′ = premier λ de Λ où β(D(k,r)) 6= 0 et au moins deux β 6= 0
ρ1 = corrélation entre l’expression observée et la prédiction du modèle Bλ′
ρ2 = corrélation entre l’expression observée et la prédiction du modèle Bλ′ et
β(D(k,r)) = 0
S(D(k,r)) = ρ1 − ρ2

fin pour

6.2 Expériences
Nous avons appliqué notre approche sur différents jeux de données ciblant

des espèces eucaryotes unicellulaires et pluricellulaires dans différentes conditions.
Pour les organismes unicellulaires, nous avons analysé le cycle érythrocytaire de
Plasmodium falciparum [OWA+10], le cycle de vie de Plasmodium berghei [OBJ+14],
le cycle de vie de Toxoplasma gondii [RMW+19], et le cycle cellulaire de Sac-
charomyces cerevisiae [HSH+18]. Pour les organismes pluricellulaires, nous avons
analysé différents types cellulaires et le développement de Drosophila melanogaster
[YJP+18, LAC+16], Caenorhabditis elegans [CPR+17, ZY17], l’Homme [GTE13,
WXL+18], et Arabidopsis thaliana [LJX+12, SAE+16]. De manière plus détaillée,
les données sont les suivantes :

— P. falciparum : 7 points dans le temps de 0 à 48h ;
— P. berghei : 2 conditions par étape du cycle de vie : gametocyte, ookinète,

ring, schizont, trophozoïte ;
— T. gondii : avant infection puis 3, 5 et 7 jours après l’infection du chat, 12

conditions au total
— S. cerevisiae : 5 points dans le temps sur 1h du cycle cellulaire ;
— D. melanogaster : 10 conditions du développement embryonnaire et 8 types

cellulaires (abdomen, système digestif, système génital, gonades, tête, ap-
pareil reproducteur, thorax, corps complet) ;

— C. elegans : 7 points dans le temps du développement embryonnaire et
7 types cellulaires (muscles de la paroi du corps, cellule gliale, gonades,
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intestins, neurones, pharynx) ;
— Homme : 8 points dans les premiers temps du développement embryonnaire

et 7 types cellulaires (fibroblaste, œsophage, poumon, glande salivaire, pan-
créas, glande pituitaire, sang) ;

— A. thaliana : 4 types cellulaires (fleur, fruit, feuille, racine) et 7 points dans
le temps du développement embryonnaire.

Chaque série de données est composée de plusieurs conditions (type cellulaire, stade
de développement ou point dans le temps). On apprend un modèle par condition,
et on a donc plusieurs modèles pour une même série de données.

6.2.1 Analyses préliminaires : Influence des paramètres et
des choix de la méthode

Avant de réaliser les expériences, nous devons commencer par déterminer dif-
férents paramètres liés à la segmentation (combien de régions ? taille uniforme
ou variable ?) et à l’exploration de l’espace des k-mers (différence de corrélation
minimum pour continuer l’exploration). Afin de déterminer ces paramètres, des
études préalables ont été réalisées sur certains jeux de données présentés plus haut
(Homme, P. falciparum, D. melanogaster et S. cerevisiae) et nous avons observé
les effets produits sur la précision des prédictions et le temps de calcul.

La Figure 6.7 présente les résultats obtenus lorsqu’on fait varier le nombre
de régions, avec des régions uniformes et un seuil de gain de corrélation de 5%.
On observe ainsi qu’un plus grand nombre de régions tend à augmenter la pré-
cision des prédictions. Cependant, cela implique également des temps de calcul
supplémentaires. La Figure 6.8 présente les résultats obtenus lorsqu’on compare
les prédictions obtenues avec des régions de tailles uniformes et des régions de
tailles variables pour un nombre de régions égal à 13. On observe que les résultats
sont généralement meilleurs avec des régions de tailles variables. La Figure 6.9 pré-
sente les résultats obtenus avec 13 régions de tailles variables et différents seuils
de gain de corrélation. On observe qu’un seuil trop élevé nuit à la précision des
prédictions mais un seuil nul engendre des temps de calcul beaucoup plus long.

Compte tenu de ces résultats, nous avons choisi d’utiliser 13 régions de tailles
variables et un seuil de 3% de gain de corrélation pour les expériences à venir. Ce
choix nous permet de concilier les bonnes performances du prédicteur et un temps
de calcul acceptable.

Nous avons également voulu estimer l’importance des différents choix qui nous
ont amené à développer la méthode DExTER. Plus précisément, on a cherché à
comparer les résultats obtenus lorsqu’on utilise uniquement la fréquence des di-
nucléotides calculés sur toute la séquence (sans segmentation donc), la fréquence
des dinucléotides sur la meilleure région identifiée ou bien si on utilise tous les
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a P. falciparum - Cycle érythrocytaire b Homme - Développement
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Figure 6.7 – Effet du nombre de régions
Précision de la prédiction obtenue avec 5 régions (en vert), 13 régions (en rouge)
et 25 régions (en cyan), un seuil de gain de corrélation de 5%, et temps de calcul
associé (courbe noire).
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a P. falciparum - Cycle érythrocytaire b Homme - Développement
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Figure 6.8 – Effet des régions uniformes ou variables
Précision de la prédiction obtenue avec des régions de taille uniforme (en vert)
et des régions de taille variable (en rouge) pour 13 régions et un seuil de gain de
corrélation de 5%.
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a P. falciparum - Cycle érythrocytaire b Homme - Développement
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Figure 6.9 – Effet du seuil du gain de corrélation
Précision de la prédiction obtenue avec différents seuils de corrélation : 0% en
vert, 5% en rouge et 10% en cyan, et 13 régions de taille variable. La courbe noire
représente le temps de calcul associé pour les différents seuils.
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domaines identifiés par la méthode (k-mers de longueurs variables et segmenta-
tion) (voir Figure 6.10). On observe un gain très net apporté par la procédure de
segmentation par comparaison aux performances obtenues lorsqu’on utilise toute
la région. Pour la procédure d’exploration des k-mers, le gain semble plus modeste
pour certaines espèces, mais il peut également être très importants pour certaines
autres.

Enfin, nous avons voulu évaluer le temps nécessaire aux différentes opérations
de la méthode. Pour cela, nous avons mesuré le temps passé à rechercher les oc-
currences des k-mers, construire et explorer les treillis de corrélation et toutes les
entrées/sorties du programme (voir Figure 6.11). On observe qu’une grande par-
tie du temps est consacrée aux entrées/sorties du programme. Cela s’explique en
partie par le fait que l’on a choisi de garder un journal de chaque opération de
la méthode. Cela était nécessaire dans la phase de développement pour contrôler
a posteriori l’exploration, mais cela sera laissé en option dans la version finale
du logiciel. L’autre opération coûteuse en temps est la recherche des k-mers. Le
logiciel MOTIF que nous utilisons pour rechercher les occurrences d’un k-mer est
performant pour rechercher un k-mer particulier. Cependant, nous avons besoin
de l’interroger pour chaque k-mer que l’on souhaite explorer et cela nécessite de
recharger l’index à chaque opération dans son implémentation actuelle. De plus,
il est nécessaire d’utiliser des fichiers temporaires pour récupérer les résultats car
on ne dispose pas d’interface simple.

6.2.2 Premiers résultats : de longues séquences avec une
composition spécifique permettent de prédire l’ex-
pression chez les différentes espèces

La Figure 6.12 présente les résultats de corrélation entre la prédiction des mo-
dèles et l’expression observée dans les différentes conditions présentées plus haut.
Les résultats de la méthode fluctuent entre 50% et 60% pour la majorité des es-
pèces ce qui semble généraliser les résultats observés chez l’Homme dans Bessière
et al. [BTP+18], qui montrent qu’il est possible de prédire l’expression des gènes
avec une étonnante précision en considérant uniquement les fréquences des dinu-
cléotides dans des régions spécifiques mais relativement grandes. En particulier, on
remarque que la précision de la méthode dépasse les 70% de corrélation chez Plas-
modium falciparum à différents temps de son cycle érythrocytaire, ce qui est très
intrigant pour un organisme dans lequel la plupart des tentatives d’identification
des facteurs de transcription (TF) ont été infructueuses.

Nous avons ensuite vérifié si les grandes régions identifiées par notre méthode
pouvaient correspondre à de multiples occurrences d’un site de fixation d’un TF
classique comme présentés dans les bases de données TRANSFAC [WDKK96] ou
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a P. falciparum - Cycle érythrocytaire b Homme - Développement
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Figure 6.10 – Effet de la taille des k-mers et de la segmentation
Précision de la prédiction avec différentes variables. En vert, la fréquence des di-
nucléotides calculés sur toute la séquence ; en cyan, la fréquence des dinucléotides
dans les meilleurs régions ; en rouge, la fréquence de tous les domaines identifiés
par la méthode. Les boxplots sont calculés sur l’ensemble des conditions de chaque
série (7 pour P. falciparum, 8 pour l’Homme, 8 pour D. melanogaster, et 5 pour
S. cerevisiae.
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a P. falciparum - Cycle érythrocytaire b Homme - Développement
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Figure 6.11 – Temps de calcul nécessaire par opération
En vert, le temps nécessaire pour identifier les occurrences des k-mers ; en cyan,
le temps nécessaire à construire et explorer les treillis de corrélation ; en rouge, le
temps nécessaire aux entrées/sorties du programme.
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JASPAR [MFA+16]. Pour cela, nous nous sommes concentré sur les 10 variables les
plus importantes identifiées par le prédicteur dans chaque condition. La Figure 6.13
présente la distribution de la taille des k-mers et des régions de ces variables, ainsi
que le nombre médian d’occurrences du k-mer par séquence dans la région associée.
Dans la majorité des cas, la longueur des régions (centaine de bp), la longueur des k-
mers identifiés (majoritairement k ≤ 3) et le nombre d’occurrences élevé (médiane
> 20) semblent incompatibles avec la définition classique d’un site de fixation de
TF, qui est normalement constitué d’une dizaine de bp et qui n’est pas connu
pour se répéter un très grand nombre de fois sur une région aussi longue. Parmi
les 154 variables que nous avons étudié, nous estimons que moins d’une dizaine
pourrait s’apparenter à un motif de fixation. Il y a cependant un cas intéressant
avec le k-mer AGACA identifié chez P. berghei, dont le nombre d’occurrences est
strictement de 1 ou 0 pour la plupart des séquences. Un autre cas intéressant est
la présence d’un petit motif TTA qui apparaît à la position exacte du TSS chez
C. elegans et qui semble corrélé négativement à l’expression des gène.

6.2.3 La dynamique, la composition et la localisation dif-
fèrent suivant les espèces

Nous avons ensuite cherché à vérifier si ces longues séquences étaient associées
à des processus de régulation dynamiques ou statiques. Pour cela, chaque prédic-
teur appris dans une condition spécifique a été utilisé pour prédire l’expression
dans les autres conditions de la même série et nous avons calculé la précision de
ces nouvelles prédictions. Les courbes colorées de la Figure 6.12 résument ces ex-
périences de permutation. Les comportements statiques et dynamiques semblent
coexister, et dépendent fortement des espèces et des conditions. On observe que
les prédicteurs appris sur les différentes types cellulaires chez l’Homme, A. tha-
liana, D. melanogaster, et C. elegans sont sensiblement les mêmes puisqu’ils sont
globalement interchangeables. À l’inverse, on observe chez les deux Plasmodium
que les prédicteurs appris aux différents stades ne sont pas interchangeables. Chez
ces espèces, un prédicteur appris à un temps donné manquera de précision pour
prédire les autres temps, même lorsque les permutations sont restreintes au cycle
érythrocytaire. Pour T. gondii, le comportement est similaire, bien que beaucoup
moins prononcé, alors que pour S. cerevisiae, le mécanisme semble complètement
statique. Il est intéressant de noter qu’un comportement dynamique est également
observé sur les séries du développement de C. elegans et D. melanogaster bien
qu’aucune différence ne puisse être observée lors de la permutation des modèles
appris sur différents tissus de ces organismes.

Nous avons ensuite cherché à comparer la composition et la localisation des
séquences régulatrices identifiées dans les différentes conditions. Pour cela, nous
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Figure 6.12 – Compilation des résultats de DExTER pour prédire l’expression
des gènes codants chez différentes espèces (partie 1/3 )
Les barres grises représentent la corrélation entre l’expression prédite et l’expres-
sion observée des prédicteurs appris dans différentes conditions. Les courbes colo-
rées représentent la précision obtenue lorsqu’on utilise un prédicteur appris sur une
condition spécifique pour prédire les autres conditions de la même série. L’échelle
des abscisses est [0 : 0,8].
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Figure 6.12 – Compilation des résultats de DExTER pour prédire l’expression
des gènes codants chez différentes espèces (partie 2/3 )
Les barres grises représentent la corrélation entre l’expression prédite et l’expres-
sion observée des prédicteurs appris dans différentes conditions. Les courbes colo-
rées représentent la précision obtenue lorsqu’on utilise un prédicteur appris sur une
condition spécifique pour prédire les autres conditions de la même série. L’échelle
des abscisses est [0 : 0,8].
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Figure 6.12 – Compilation des résultats de DExTER pour prédire l’expression
des gènes codants chez différentes espèces (partie 3/3 )
Les barres grises représentent la corrélation entre l’expression prédite et l’expres-
sion observée des prédicteurs appris dans différentes conditions. Les courbes colo-
rées représentent la précision obtenue lorsqu’on utilise un prédicteur appris sur une
condition spécifique pour prédire les autres conditions de la même série. L’échelle
des abscisses est [0 : 0,8].
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Figure 6.13 – Caractéristiques des domaines identifiés dans les différentes espèces
et conditions
Le premier histogramme présente la longueur des régions sélectionnées, le deuxième
présente la longueur des k-mers sélectionnés, le troisième le nombre médian d’oc-
currences du k-mer dans la région.
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avons sélectionné les dix variables les plus importantes identifiées par le prédicteur
dans chaque condition. La Figure 6.14 présente la corrélation de chaque variable
à l’expression dans les différentes conditions. Conformément aux expériences pré-
cédentes, nous observons que pour P. falciparum, P. berghei, T. gondii, ainsi que
pour le développement de D. melanogaster et C. elegans, la corrélation entre les
différentes variables et l’expression est fluctuante entre les conditions, alors que
dans les autres jeux de données, les corrélations sont plus stables. Pour Plasmo-
dium falciparum on observe même un comportement sinusoïdal, qui n’est pas sans
rappeler les motifs sinusoïdaux de l’expression des gènes observés lors du cycle
érythrocytaire. Nous pouvons également observer que la localisation des domaines
est diversifiée, et qu’elle dépend des espèces et des conditions. Par la suite, nous
avons classé les variables en quatre catégories différentes suivant leur localisation :
upstream ([-2000 : -500] avant le TSS), downstream ([+500 : +2000] après le TSS),
centre ([-500 : +500] autour du TSS), et toute la séquence. Ensuite, pour chaque
variable, nous avons calculé l’importance relative de chaque variable dans le pré-
dicteur (voir Section 6.1.4). La Figure 6.15 présente les scores d’importance des
«meilleures» variables et la Figure 6.16 présente l’importance de chaque région
dans chaque condition. En observant ces résultats, on remarque plusieurs faits
intéressant. Par exemple, nous pouvons observer que la région upstream est très
importante chez P. falciparum (également chez P. berghei dans une moindre me-
sure) comparé aux autres espèces. Chez l’Homme, D. melanogaster et C. elegans,
les prédicteurs favorisent plutôt les variables situées dans la région centre, en par-
ticulier dans l’analyse des différents types cellulaires. De manière intéressante, ces
variables semblent moins importantes dans les premiers temps du développement
chez D. melanogaster et C. elegans, mais elles gagnent en importance au cours
du développement. De façon similaire, chez P. falciparum on observe une impor-
tance décroissante des variables situées dans la région upstream au cours du cycle
érythrocytaire.

Enfin, nous avons cherché à mesurer le degré de conservation de ces régions ré-
gulatrices au cours de l’évolution. Pour cela, nous avons collecté les variables iden-
tifiées comme les plus importantes dans chaque espèce et chaque condition, et nous
avons calculé la corrélation de chacune de ces variables à l’expression dans chacune
des conditions. Ensuite, nous avons utilisé un clustering non supervisé pour classer
ces corrélations (voir Figure 6.17a). Nous pouvons observer que les conditions sont
correctement classées sur la seule base des corrélations (toutes les conditions d’une
même espèce sont groupées ensemble). De manière intéressante, les conditions de
P. falciparum et P. berghei se regroupent également très clairement et, avec un
signal moins clair, avec les conditions de T. gondii, tandis que le reste des groupes
ne semble pas être conforme à l’arbre phylogénétique des eucaryotes. En examinant
la conservation de la corrélation de chaque variable individuellement, on obtient
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Figure 6.14 – Corrélations des variables les plus importantes dans chaque condi-
tion/espèce à l’expression des gènes (partie 1/3 )
Dans chaque série de données, on a identifié les 10 variables les plus importantes
de chaque condition, et on a calculé leur corrélation à l’expression dans toutes les
conditions de la série.



138 CHAPITRE 6. DÉCOUVERTE DOMAINES DE RÉGULATION

e Homme - Types cellulaires

AT [−2000,2000]

CG [−125,341]

TG [−684,341]

AT [342,684]

CA [−125,684]

GT [685,2000]

TG [−341,341]

AT [−125,341]

CA [−2000,2000]

TGT [−1925,684]

AT [−341,−126]

GG [−125,684]

−0.3

0.0

0.3

Cells...Transformed.fibroblasts

Esophagus...Mucosa Lung

Minor.Salivary.Gland
Pancreas

Pituitary

Whole.Blood

%
 C

or
re

la
tio

n

f Homme - Développement

TCG [−1196,1196]

GT [−2000,2000]

CG [−125,341]

ATG [−125,684]

CA [−125,2000]

TTG [685,2000]

CA [−125,1196]

TCG [−684,684]

TAG [685,2000]

GTT [685,2000]

CA [−125,684]

GT [685,2000]

−0.50

−0.25

0.00

0.25

0.50

gv

hES_primed
icm_2pn MII

X2cell_2pn

X2cell_3pn

X4cell_3pn

X8cell_2pn

%
 C

or
re

la
tio

n

g A. thaliana - Types cellulaires

TAT [−684,2000]

CG [1,341]

CA [126,2000]

AA [1,341]

TCA [0,0]

TAT [342,2000] TT [342,1925]

CTG [342,1196]

TAT [342,1925]

AGC [342,1925]

AG [126,2000]

CA [126,1925]

TT [342,2000]−0.4

−0.2

0.0

0.2

0.4

flower fruit leaf root

%
 C

or
re

la
tio

n

h A. thaliana - Développement

TAT [−684,2000]

CAG [−341,2000]

TAT [−684,1925]

GT [126,2000]

AA [0,341]

CA [126,1925]

TAT [342,2000]

TT [126,1925]

TCA [0,0]

CAG [−684,2000]

CAG [342,2000] CAG [126,1925]

CAG [126,2000]

−0.25

0.00

0.25

WT_10.1
WT_12.1

WT_13.1
WT_15.1

WT_17.1
WT_7.1

WT_8.1

%
 C

or
re

la
tio

n

Figure 6.14 – Corrélations des variables les plus importantes dans chaque condi-
tion/espèce à l’expression des gènes (partie 2/3 )
Dans chaque série de données, on a identifié les 10 variables les plus importantes
de chaque condition, et on a calculé leur corrélation à l’expression dans toutes les
conditions de la série.
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Figure 6.14 – Corrélations des variables les plus importantes dans chaque condi-
tion/espèce à l’expression des gènes (partie 3/3 )
Dans chaque série de données, on a identifié les 10 variables les plus importantes
de chaque condition, et on a calculé leur corrélation à l’expression dans toutes les
conditions de la série.
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Figure 6.15 – Importance des variables sélectionnées dans chaque condition
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a P. falciparum - Cycle érythrocytaire b P. berghei - Cycle de vie
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Figure 6.16 – Importance des régions upstream, downstream, centre, ou toute la
séquence, pour prédire l’expression dans les différentes conditions
Nous avons identifié les 12 variables les plus importantes pour chaque condition.
Ensuite les variables sont classées dans une des quatre régions possibles. Les diffé-
rentes figures présentent la distribution des différentes régions dans chaque condi-
tion.
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une vision plus précise de cette tendance générale (voir Figure 6.17b). Plusieurs
variables sont corrélées à l’expression à la fois pour P. falciparum et P. berghei (e.g.
ATA [-1196 : -126]), mais leur nombre est moindre que celles corrélées dans chaque
espèce individuellement. Comme attendu, au niveau des espèces Apicomplexa le
nombre de variables en commun est encore plus faible (e.g. TTT [-684 : 2000]).
De manière similaire, certaines variables sont partagées par D. melanogaster et C.
elegans, mais très peu de variables sont partagées au niveau des animaux ou des
Unikonts (sauf la variable CG [-125 : 1196]). Par conséquent, s’il semble y avoir
un signal phylogénétique dans ces données, la conservation est souvent limitée aux
espèces les plus proches. On peut noter toutefois que ces analyses ont été effectuée
sur la base de régions strictement identiques dans toutes les espèces. Étant donné
que la taille des promoteurs, des UTR, des introns, . . . dépendent des espèces, cette
relative modicité de la conservation phylogénétique peut être une conséquence des
règles strictes utilisées dans cette analyse.

6.2.4 Les domaines de régulation sont associés à des régle-
mentations très dynamiques tout au long du cycle
de vie de Plasmodium falciparum et ont des termes
GO spécifiques

Comme expliqué ci-dessus, la précision des prédictions est particulièrement éle-
vée pour Plasmodium falciparum, culminant à 74% au cours des premiers stades du
cycle érythrocytaire. Bien que de longues séquences régulatrices soient également
identifiées chez tous les eucaryotes étudiés, la précision plus élevée de Plasmodium
falciparum ainsi que le comportement dynamique observé suggèrent que ces types
de séquences régulatrices sont particulièrement importantes pour la régulation de
l’expression des gènes chez cette espèce. Plasmodium falciparum apparaît donc
comme un modèle de choix pour l’étude des mécanismes de régulation associés à
de telles séquences.

Pour mesurer dans quelle mesure ces longues séquences régulatrices contrôlent
l’expression des gènes tout au long de la vie de Plasmodium falciparum, nous avons
effectué une analyse des données de Lopez-Barragan et al. [LBLQ+11] qui mesurent
l’expression des gènes dans les étapes sexuée et asexuée du parasite. Les résultats
sont visibles à la Figure 6.18a. Les résultats concordent avec ceux obtenus sur des
données ciblant uniquement le cycle érythrocitaire, avec une précision supérieure à
70% pour les étapes Trophozoïte et Gamétocyte II. Ce qui est surprenant toutefois,
c’est le comportement dynamique très fort du processus de régulation, déjà observé
dans le cycle de vie de P. berghei : un modèle très précis sur Gamétocyte a une très
faible précision aux stades asexués (particulièrement en Ring), et réciproquement.
Ceci peut également être observé par les fluctuations élevées de corrélation entre
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Figure 6.17 – Conservation des domaines modérée au cours de l’évolution
Nous avons identifié et sélection les 10 variables les plus importantes dans chaque
condition. En haut, un clustering hiérarchique (méthode de Ward) est réalisé pour
classer les conditions en fonction des corrélations des variables sélectionnées. En
bas, la heatmap représente les variables dont la corrélation à l’expression semble
conservée au niveau des taxons. Les variables qui ne montrent pas de conservation
ont été masquées pour la lisibilité.
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la fréquence des variables et l’expression des gènes (voir Figure 6.18c). Parmi les
meilleures variables identifiées par DExTER aux différentes étapes, plusieurs sont
similaires à celles identifiées dans les données du cycle érythrocytaire de Otto et
al. [OWA+10] (par exemple, ATA et TG sur la région upstream, ou la répétition
de T sur la séquence entière). Certaines autres semblent beaucoup plus corrélées
à l’expression au stade sexué qu’au stade asexué (par exemple, TATAT sur la sé-
quence entière a une corrélation qui va de 25% à 50%). Il est intéressant de noter
que la variable AG dans la région downstream semble être positivement corrélée
avec l’expression au stade asexué, mais négativement au niveau sexué. Dans l’en-
semble, les variables en upstream semblent très importantes au stade asexué, mais
n’ont pratiquement aucune utilité pour les stades gamétocyte et ookinète (voir
Figure 6.18b).

Nous avons ensuite utilisé la méthode GSEA [STM+05] pour analyser cer-
taines des variables qui montrent la plus forte corrélation avec l’expression dans
différentes phases. Il est intéressant de noter que les gènes enrichis en variables spé-
cifiques sont également associés à des termes spécifiques de GO (voir Figure 6.19).
Par exemple, les gènes avec un taux élevé de ATA sur la région upstream sont
associés à une expression élevée dans les premières phases du cycle érythrocytaire
et sont impliqués dans la traduction. Les gènes avec un taux élevé de TTT sur la
toute séquence ont une expression élevée sur les derniers temps et sont impliqués
dans la régulation des transports. De manière similaire, les gènes avec un faible
taux de AA sur les régions downstream sont associés à une expression élevée à des
moments tardifs et sont impliqués dans différents processus métaboliques. Enfin,
les gènes avec un taux élevé de TATATA sur la séquence entière sont plus forte-
ment exprimés dans le gamétocyte et semblent impliqués dans l’assemblage de la
chromatine.

6.2.5 Liens avec la régulation transcriptionnelle et post-
transcriptionnelle chez Plasmodium falciparum

Nous avons ensuite analysé plus en détail la chronologie des variables identifiées
dans le cycle érythrocytaire. La Figure 6.20a présente les 10 variables les plus
importantes identifiées dans chaque étape du cycle erythrocytaire (représentant
au total 12 variables différentes). Les heatmaps à gauche et à droite présentent les
variables avec la plus forte corrélation en début (0h-16h) et en fin (24h-48h) de
cycle erythrocytaire respectivement. En conséquence, avec les résultats présentés
à la Figure 6.16, la région upstream est davantage corrélée à l’expression dans
les premiers temps, tandis que la région downstream et la séquence entière sont
davantage corrélées aux derniers temps. Ensuite, nous avons estimé la spécificité
de brin associée à chaque variable. Pour cela, nous avons calculé la fréquence du
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Figure 6.18 – Importance des domaines au cours du cycle de vie de Plasmodium
falciparum
a : en gris la précision du prédicteur, les courbes de couleur représentent la précision
d’un modèle appris à un stade donné et appliqué sur les autres stades. b : estima-
tion de l’importance des régions pour la prédiction à chaque stade. c : corrélation
des 12 variables les plus importantes à l’expression des gènes pour chaque stade.
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Figure 6.19 – Analyse GSEA des variables identifiées
La méthode GSEA permet d’identifier un enrichissement en certains termes GO
dans les variables identifiées par notre méthode. Plus la couleur tend vers le rouge,
plus l’enrichissement est fort. Dans cette analyse, les gènes ont été classés suivant
la fréquence de chacune des variables, et la méthode GSEA a été utilisée pour
calculer des enrichissements GO dans les gènes situés, suivant les cas, en tête ou
queue de liste. L’enrichissement a été calculé sur les gènes de tête pour les variables
corrélées positivement à l’expression, et sur les gènes de queue pour les variables
corrélées négativement à l’expression.
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k-mer correspondant dans la région identifiée sur le brin + (comme cela est fait
dans DExTER) et sur le brin –, et nous avons comparé les corrélations entre ces
deux fréquences et expression. Les variables pour lesquelles les corrélations diffèrent
entre les brins sont considérées comme spécifiques aux brins. Sur la Figure 6.20a,
la spécificité de brin est représentée avec un code couleur allant du bleu (pas de
spécificité de brin) à l’orange (spécificité de brin). Il est intéressant de noter que
toutes les variables en upstream ne présentent que peu ou pas de spécificité de brin,
alors que deux des trois variables avec la corrélation la plus élevée aux derniers
temps sont spécifiques au brin.

L’absence de spécificité de brin dans les variables upstream et la présence de
spécificité dans quelques variables downstream suggèrent que les variables ups-
tream et downstream pourraient être impliquées dans les mécanismes de régula-
tion transcriptionnelle et post-transcriptionnelle, respectivement. Pour évaluer ce
point, nous avons analysé les données de Painter et al. [PCS+18]. Dans cet article,
les auteurs mesurent séparément le niveau de la transcription naissante et d’ARNm
stabilisé au cours du cycle érythrocytaire. Nous avons exécuté DExTER sur ces
deux types de données et pour chaque temps, nous avons identifié les 10 variables
les plus importantes dans chaque condition. Parmi les 15 variables différentes, 4
sont nettement plus corrélées au niveau de la transcription naissante qu’au niveau
des transcrits stabilisés, tandis que 5 autres sont davantage associées à des trans-
crits stabilisés qu’à la transcription naissante (voir Figure 6.20b) (les variables
restantes ne peuvent pas être clairement associées à la transcription naissante ou
aux transcrits stabilisés). De manière remarquable, toutes les variables associées
à la transcription naissante sont à la fois en upstream et non spécifique au brin,
tandis que les variables associées à la stabilisation de l’ARNm sont en downstream
et spécifiques à un brin.

6.2.6 Lien avec les marques épigénétiques
Comme on l’a vu dans le chapitre précédent, les auteurs de Read et al. [RCL+19]

ont montré que l’expression des gènes de Plasmodium falciparum peut être prédite
avec une bonne précision à partir de différentes marques épigénétiques. Notam-
ment, les modification d’histone H2A.Z, H3K9ac et H3K4me3 dans les promoteurs
et dans le corps des gènes semblent être parmi les marques les plus prédictives.
Nous avons donc cherché à déterminer si certaines des variables prédictives iden-
tifiées par notre approche pouvaient en réalité être liées à ces marques spécifiques.
Pour ce faire, nous avons utilisé les données de Bartfai et al. [BHSA+10] pour cal-
culer les signaux de H2A.Z, H3K9ac et H3K4me3 en upstream et en downstream
du codon AUG de chaque gène et nous avons exécuté DExTER pour prédire ce
signal au lieu de l’expression du gène.

Globalement, la précision de la prédiction fluctue autour de 60% pour les dif-
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Figure 6.20 – Variables identifiées dans le cycle érythrocytaire de Plasmodium
falciparum
a : Heatmaps des corrélations entre l’expression des gènes et les variables les plus
importantes à chaque temps des données de Otto et al. [OWA+10]. La heatmap de
gauche correspond aux variables avec une forte corrélation dans les premiers temps
(0h - 16h), tandis que la heatmap de droite correspond aux variables avec une plus
forte corrélation dans les derniers temps (24h - 48h). b : Heatmaps des corrélations
entre l’expression des gènes et les variables les plus importantes à chaque temps
des données de Painter et al. [PCS+18]. La heatmap de gauche correspond aux
variables avec une plus forte corrélation avec les données de transcription, tandis
que la heatmap de droite correspond aux variables avec une plus forte corrélation
avec les données de stabilisation des ARNm. La couleur bleu/orange indique la
spécificité de brin de chaque variable (orange : spécifique ; bleu : non spécifique).
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férentes marques mais sans atteindre la précision obtenue lors de la prédiction de
l’expression des gènes (voir Figure 6.21). L’analyse des variables les plus impor-
tantes des différents prédicteurs montre que plusieurs variables identifiées pour la
prédiction de l’expression des gènes sont également identifiées lors de la prédiction
des marques d’histones (voir Figure 6.22). Nous avons alors comparé les valeurs
de corrélation calculées avec l’expression des gènes et les marques d’histones. Fait
intéressant, parmi toutes les variables, la variable TTT semble être la seule qui
soit significativement plus corrélée aux marques d’histones qu’à l’expression des
gènes. Alors que cette variable correspond à environ 25% de corrélation avec l’ex-
pression des gènes (voir Figure 6.14a), elle atteint presque 40% avec le signal de
H2A.Z en upstream de l’AUG, ainsi qu’avec le signal H3K4me3 à 40hpi (heures
après infection) (voir Figure 6.22).

6.3 Discussion
Nous avons appliqué DExTER sur des séquences de 4 001bp centrées sur le

TSS des gènes codants de deux espèces de Plasmodium et plusieurs autres espèces
eucaryotes. Suivant les espèces, la méthode identifie différentes grandes régions
(plusieurs dizaines, voir centaines de bp) dont la fréquence en un certain k-mer est
corrélée avec l’expression des gènes. Nous avons émis l’hypothèse que ces longues
séquences biaisées pourraient constituer une nouvelle classe d’éléments régulateurs,
que l’on nomme domaines de régulation, différents des sites de fixation classiques
des facteurs de transcription. Les modèles appris sur la base de ces domaines de ré-
gulation permettent de prédire l’expression avec une précision comprise entre 50%
et 60% suivant les espèces. Chez les Plasmodium cette précision dépasse même
les 70%, ce qui indique que ces domaines de régulation semblent avoir un rôle
prédominant dans ces espèces. De plus, nos analyses montrent que ce mode de
régulation est dynamique, avec différentes régions et compositions impliquées lors
du cycle de vie des Plasmodium. En dehors des apicomplexes, ce mécanisme semble
plus statique, à l’exception du développement embryonnaire de Drosophila mela-
nogaster et Caenorhabditis elegans. D’autres analyses montrent chez P. falciparum
une dichotomie claire parmi les domaines identifiés : ceux localisés en amont du
TSS semblent principalement impliqués dans la régulation transcriptionnelle, tan-
dis que ceux localisés en aval du TSS semblent principalement impliqués dans la
régulation post-transcriptionnelle.

Il est intéressant de noter que ce travail pourrait être enrichi sur de nombreux
points. Tout d’abord, nous n’avons malheureusement pas eu le temps de réaliser
une comparaison des résultats de DExTER avec d’autres méthodes de prédiction de
l’expression. À notre connaissance, il n’existe pas à ce jour de méthode d’extraction
de variables semblables aux domaines de régulation identifiés par DExTER, mais
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Figure 6.21 – Prédictions de différentes marques épigénétiques
Les barres grises représentent la précision des prédicteurs pour différentes marques
épigénétiques. Les courbes colorées représentent la précision obtenue lorsqu’on
utilise un prédicteur appris sur une condition pour prédire les autres conditions de
la même série. L’échelle des abscisses est [0 : 0,8].
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Figure 6.22 – Corrélation des variables les plus importantes dans chaque condition
Dans chaque série de données, on a identifié les 10 variables les plus importantes
de chaque condition, et on a calculé leur corrélation à l’expression dans toutes les
conditions de la série.
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nous pourrions tout à fait comparer les performances des prédicteurs appris avec
DExTER et les performances d’un réseau de neurones convolutifs appris dans les
mêmes conditions. Cela pourrait nous fournir une idée de la quantité d’information
restante à extraire dans l’une ou l’autre des approches.

Un autre point d’amélioration serait de continuer notre travail sur la quan-
tification de l’importance des variables identifiées. La procédure que nous avons
proposée est une procédure ad hoc qui mériterait d’être plus amplement testée
et évaluée. Il serait intéressant d’évaluer d’autres solutions comme les valeurs de
Shapley afin de voir si on observe des différences significatives dans le degré d’im-
portances des variables identifiées.

Nous pourrions également imaginer une procédure de re-segmentation a poste-
riori des variables les plus importantes. En effet, lors de l’exploration de DExTER
nous devons choisir un nombre de régions unitaire et le nombre choisi a un impact
à la fois sur la précision des résultats mais aussi sur le temps de calcul de la mé-
thode. D’après nos premières expériences, il ne semble pas nécessaire de découper
la séquence en un grand nombre de régions pour obtenir une bonne précision. Ce-
pendant, d’un point de vue biologique, il est important d’avoir une définition de la
région de régulation la plus précise possible. Or cette précision dépend directement
de la longueur des sous-séquences à la base du treillis. Une solution serait donc
de re-segmenter les variables importantes afin d’identifier la région fonctionnelle
plus précisément. On gagnerait donc en précision pour un coût modéré en temps
de calcul.

Une autre extension possible de DExTER serait d’ajouter des informations
concernant les régions fonctionnelles connues a priori pour chaque gène. Nous
pourrions par exemple inclure, en plus du TSS, la position du codon start, la
position du codon stop, la position du premier intron, . . . La difficulté est que
nous devrions traiter cette fois des séquences de taille différente pour chaque gène.
Une solution serait de segmenter chaque région fonctionnelle (les 5’ UTR par
exemple) en un nombre fixe de sous-régions. Ces sous-régions seraient de taille
variable pour chaque gène, mais les treillis de séquences obtenus auraient la même
«architecture», et il serait donc tout à fait envisageable de construire le treillis
de corrélation et de poursuivre l’exploration comme actuellement. Cette solution
présente donc l’avantage de considérer plusieurs points d’alignements pour chaque
séquence et d’intégrer les régions fonctionnelles déjà connues. Cela pourrait fournir
de nouveaux résultats et de nouvelles hypothèses biologiques. Avec cette nouvelle
procédure nous pourrions même imaginer utiliser notre prédicteur pour définir les
régions fonctionnelles des gènes mal annotés ou des gènes d’un génome proche
du génome utilisé pour apprendre le modèle. Si on prend par exemple un gène
pour lequel la région 5’ UTR n’est pas annotée (TSS inconnu) on peut imaginer
chercher la position approximative du TSS qui permettrait à notre modèle de
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prédire l’expression la plus proche de l’expression mesurée pour ce gène.
Nous avons également imaginé une autre stratégie d’apprentissage du prédic-

teur que nous souhaiterions essayer. À l’heure actuelle nous traitons chaque do-
maine individuellement sur la seule base de leur corrélation à l’expression. C’est
seulement une fois l’exploration terminée que nous apprenons un modèle sur la
base des domaines sélectionnés. Une autre stratégie serait de construire le modèle
de manière itérative dans l’exploration de l’espace des k-mers et des régions. Pour
cela, nous commencerions par apprendre un modèle sur la base des compositions
dinucléotidiques calculées sur toute la séquence. Ensuite nous pourrions explorer
les différents domaines possibles en se basant non plus sur la corrélation entre
fréquence des k-mers et expression, mais entre la fréquence des k-mers et l’erreur
résiduelle du modèle appris à l’étape précédente. Ainsi, si la corrélation est si-
gnificative, nous pourrions intégrer ce nouveau domaine à la liste des variables
et entraîner un nouveau modèle, puis répéter l’opération tant que possible. Cette
stratégie présente l’avantage de concentrer l’exploration sur le gain de performance
du modèle, ce qui n’est pas directement le cas dans la procédure actuelle. L’incon-
vénient de cette stratégie est le coût en temps de calcul. En effet, la complexité en
temps de l’apprentissage d’un modèle de régression avec une pénalisation LASSO
est de O(K3 + K2n), avec K le nombre de variables en entrée et n le nombre
d’exemples [EHJ+04]. Nous sommes dans le cas où K < n donc la complexité
serait de O(K2n). Si on implémentait cette solution il faudrait donc faire parti-
culièrement attention au nombre de variables que l’on injecte dans le modèle et à
quelle fréquence on actualise le modèle (à chaque nouvelle variable, chaque passage
aux (k+1)-mers, . . . ).

D’un point de vue plus technique, il existe encore des améliorations possibles.
Par exemple, nous pourrions étudier d’autres solutions pour la recherche des oc-
currences des k-mers. Nous utilisons actuellement le logiciel MOTIF mais celui-ci
n’est pas pleinement efficace car il nécessite de recharger l’index des séquences pour
chaque recherche de k-mer. De plus, son installation est relativement difficile. Afin
de rendre l’installation du logiciel DExTER la plus simple possible il faudrait effec-
tuer un comparatif des solutions alternatives voire implémenter la transformée de
Burrows-Wheeler (BWT) et le FM-index directement dans DExTER. Une autre
solution pourrait être de développer une interface web de DExTER et d’héberger
le logiciel sur la plateforme ATGC de l’équipe MAB. Ainsi, les utilisateurs n’au-
raient pas besoin d’installer le logiciel. Cependant, il faudrait réaliser une étude
pour estimer les ressources nécessaires pour déployer un tel service.

Une limite de la procédure d’exploration actuelle de DExTER est sa restriction
à l’espace des k-mers simples. Nous pourrions étudier une extension de l’algorithme
pour intégrer des motifs plus complexes. Pour cela, en plus de l’alphabet classique
des nucléotides, nous pourrions utiliser les codes IUPAC. Cela permettrait par
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exemple de rechercher des k-mers avec un gap (un nucléotide quelconque). Nous
pouvons imaginer un gain de performance dans le sens où si le vrai motif fonctionnel
contient des positions faiblement restreintes (par exemple A ou T, tout sauf A,
. . . ) il y a des chances que DExTER n’en capture pas toutes les composantes du
fait des règles strictes de l’exploration. Cependant, l’espace des k-mers possibles à
explorer passerait de 4K à 15K , avecK la longueur maximale des k-mers à explorer.
Il serait certainement nécessaire d’adapter la stratégie d’exploration pour gérer ces
nouveaux motifs.

La méthode que nous avons développé a été utilisée pour prédire l’expression
des gènes. Cependant comme on l’a vu dans les analyses des données de variants
d’histones chez Plasmodium falciparum, son heuristique d’exploration de l’espace
des k-mers et des régions peut tout à fait être adaptée pour prédire d’autres données
biologiques. En effet, nous pouvons voir le critère d’optimisation et le prédicteur
utilisés comme des composants modulables de la méthode. Nous avons pu expéri-
menter cela avec Océane Cassan, en stage dans l’équipe, qui a adapté la méthode
DExTER pour essayer de prédire des expériences de ChIA-PET concernant les
interactions chromosomiques. Lors de son stage, Océane a pu montrer qu’il est
possible, dans une certaine mesure, de prédire l’interaction de deux régions chro-
mosomiques, simplement par leur composition nucléotidique. De la même manière,
nous pourrions fournir à l’utilisateur une librairie de critères d’optimisation et de
prédicteurs pour adapter la méthode à différents types de données et rechercher
les déterminants nucléotidiques qui semblent gouverner le mécanisme étudié.

Enfin concernant les résultats obtenus chez Plasmodium falciparum, nous sommes
actuellement entrain de valider expérimentalement certaines des prédictions de
DExTER. Pour cela, nous avons pris contact avec Jose-Juan Lopez-Rubio, spécia-
liste de la régulation de l’expression chez Plasmodium falciparum et de sa manipu-
lation génétique. Cette équipe de l’INSERM a notamment développé un protocole
d’édition du génome de Plasmodium falciparum en utilisant le système CRISPR-
Cas9. En concertation avec son équipe, nous avons imaginé des promoteurs syn-
thétiques (avec les contraintes inhérentes au génome particulier de P. falciparum)
qui permettraient de contrôler finement l’expression d’un gène rapporteur (par
exemple la GFP). Les promoteurs synthétiques sont issus d’une recombinaison de
fragments de promoteurs réels que nous avons identifié à l’aide des meilleurs va-
riables de DExTER. Ainsi, nous pouvons prédire l’expression attendu d’un gène
avec différents promoteurs et nous pourrons vérifier si cela concorde avec les résul-
tats in vivo. Ce travail est en cours. Les constructions synthétiques ont été réalisées
et intégrées au génome de Plasmodium falciparum. Nous attendons maintenant les
résultats de la phase de contrôle, et les mesures d’expression de la GFP.



Conclusion générale

Nous nous sommes intéressé dans ce manuscrit au développement de deux
nouvelles méthodes pour la découverte de nouvelles familles de motifs dans les
séquences biologiques, et plus précisément de motifs longs que l’on désigne sous
le terme de domaines. Ces motifs se trouvent classiquement dans les séquences
protéiques, où ils prennent le nom de domaines protéiques, mais également, et c’est
plus nouveau, dans les séquences nucléiques où ils semblent liés à la régulation de
l’expression.

La première partie du manuscrit présente un état de l’art avec un premier cha-
pitre consacré aux méthodes bio-informatique. Nous avons discuté des méthodes
d’alignement de séquences, de la modélisation des motifs et domaines, des princi-
pales stratégies de découverte de nouveaux motifs, des problématiques de segmen-
tation, et pour finir du modèle de régression linéaire avec une pénalisation LASSO.
Tous ces outils sont nécessaires à la compréhension des méthodes développées par
la suite. Dans le deuxième chapitre, nous avons présenté le sujet de notre étude
de cas : Plasmodium falciparum. Nous avons choisi cette organisme en raison de
l’enjeu majeur en terme de santé mondiale qu’il représente. De plus, il s’agit d’un
organisme dont le fonctionnement biologique semble encore assez obscure du fait
des nombreuses différences majeures que l’on a pu observées lorsqu’on le compare
aux autres espèces habituellement étudiées. Ce pathogène représente un véritable
défi pour beaucoup de méthodes et d’analyses bio-informatiques.

La deuxième partie de cette thèse est consacrée à la découverte de domaines
protéiques. Le troisième chapitre présente un état de l’art du fonctionnement et
de la structuration des protéines et de domaines protéiques. Ce chapitre pré-
sente également quelques bases de données de domaines protéiques et les pro-
cessus de création de ces bases. On y distingue alors plusieurs cas. Les bases de
données construites automatiquement sur la base d’un algorithme de découverte
(par exemple Pfam-B) permettent généralement de fournir de très nombreuses
annotations, mais comme nous l’avons observé ensuite, la qualité des prédictions
ne sont généralement pas satisfaisantes. Il existe également des bases de données
construites manuellement en collectant les résultats expérimentaux, comme la PDB
par exemple. Les annotations de ces bases sont de grande qualité mais malheu-
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reusement souvent peu nombreuses et on ne retrouve généralement pas, ou peu,
d’annotations pour Plasmodium falciparum. Enfin, on retrouve les bases de données
construites à l’aide d’une procédure mixte comme Pfam-A. Cette approche permet
de proposer un grand nombre d’annotations tout en contrôlant la qualité des pré-
dictions. Cependant nous avons pu observé que les statistiques d’annotations de
Pfam-A sur Plasmodium falciparum sont inférieures comparées aux autres espèces
modèles. Cette observation a motivé le sujet du chapitre suivant qui porte sur
le développement d’une méthode de découverte de nouvelles familles de domaines
protéiques à partir des outils de comparaisons de paires de séquences. Dans ce cha-
pitre nous avons développé une heuristique d’analyse des résultats de BLAST qui
exploite la propriété de co-occurrence des domaines protéiques. Ce propriété forte
nous dit qu’il existe un répertoire limité des combinaisons des domaines protéiques
sur une même protéine. Notre procédure parcours donc les résultats de BLAST
pour identifier des sous-séquences qui reviennent ensembles sur les mêmes protéines
plus fréquemment qu’attendu par hasard. En rassemblant les sous-séquences ainsi
identifiées, nous avons montré qu’il est possible de produire de nouvelles familles
de domaines protéiques. De plus, nous avons défini quatre mesures pour évaluer la
qualité d’un alignement multiple de séquences et nous avons comparé nos nouvelles
familles aux familles existantes dans les autres bases de données. Nous avons ainsi
observé que nos résultats étaient relativement proches des résultats des familles
de la base Pfam-A mais surtout que nos résultats étaient de bien meilleure qua-
lité que les autres bases automatiques comme Pfam-B. Enfin, nous avons proposé
plusieurs perspectives à la suite de ce travail et notamment le fait que nous pour-
rions étendre le principe de co-occurrence à d’autres composantes des protéines
comme la présence de séquences répétées en tandem ou encore la co-occurrence de
structures secondaires.

La troisième et dernière partie de cette thèse est consacrée à l’étude de la ré-
gulation de l’expression des gènes. Dans le cinquième chapitre nous avons présenté
un rapide état de l’art des méthodes de prédiction de l’expression. Nous avons no-
tamment présenté les travaux de Bessière et al. [BTP+18] portant sur la prédiction
de l’expression des gènes humains à l’aide d’un modèle de régression linéaire avec
une pénalisation LASSO. Ces auteurs ont mis en avant l’existence de régions ADN
spécifiques dont la composition dinucléotidique est informative pour la prédiction
de l’expression. Dans ce travail, les auteurs ont utilisé une segmentation manuelle
basée sur les connaissances a priori de l’architecture des gènes humains et n’ont
pas poussé l’étude à l’analyse de compositions plus complexes au delà des dinucléo-
tides. Dans ce chapitre nous avons également pu constater qu’à l’heure actuelle,
il n’existe (à notre connaissance) qu’une seule publication scientifique traitant de
la prédiction de l’expression chez Plasmodium falciparum [RCL+19] et que celle
ci n’exploite que très partiellement la séquence mais base plutôt ses prédictions
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sur les données expérimentales. Tout ceci nous a donc conduit à développer une
méthode pour la découverte de longues régions en lien avec l’expression des gènes
dans le sixième et dernier chapitre. Nous avons nommé cette méthode DExTER
et l’avons appliquée à différentes espèces. Nous avons observé que les prédictions
sont d’une étonnante précision (50 à 70% de corrélation entre les prédictions et
les observations) au regard de la simplicité des variables prédictives utilisées. De
plus, nous observons que ces longues régions semblent présentes dans toutes les
espèces eucaryotes analysées. Nous avons donc proposé l’hypothèse de l’existence
de nouveaux mécanismes de régulation au travers de ces longues régions. Ces sé-
quences, que l’on nomme domaines de régulation, semblent partagés à l’échelle
des espèces eucaryotes mais leur importance relative varie d’une espèce à l’autre.
D’un point de vue méthodologique nous avons montré que notre procédure d’ex-
ploration de l’espace des k-mers et des régions est efficace et qu’elle présente la
possibilité d’être généralisable pour analyser d’autres types de données qui peuvent
s’expliquer à partir de variables composition/région. Pour finir, face aux résultats
très encouragent que nous avons obtenus sur Plasmodium falciparum, nous avons
entrepris de valider expérimentalement certains des domaines identifiés en parte-
nariat avec Jose-Juan Lopez-Rubio et son équipe. Nous attendons maintenant les
résultats avec impatience.
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Résumé : Identifier les différentes parties d’une séquence biologique (séquence nucléique, ou séquence d’acides
aminés) constitue un premier pas vers la compréhension de la biologie de l’organisme dont elle est issue. Étant donné un
ensemble de séquences biologiques d’un organisme, nous nous intéressons dans cette thèse à la découverte de «domaines»,
c-à-d de sous-séquences relativement grandes (plusieurs dizaines de nucléotides ou d’acides aminés) que l’on retrouve
dans un nombre important de séquences. Cette thèse est décomposée en deux axes correspondant à la découverte de
domaines dans les séquences protéiques et dans les séquences nucléiques. Dans chaque axe, les méthodes développées
sont appliquées à Plasmodium falciparum, le pathogène responsable du paludisme chez l’Homme, et pour lequel les
méthodes bioinformatiques classiques peinent à produire des annotations satisfaisantes. Le premier axe développé porte
sur la découverte de domaines dans les séquences protéiques. Une approche commune pour identifier les domaines d’une
protéine consiste à exécuter des comparaisons de paires de séquences avec des outils d’alignements locaux comme BLAST.
Cependant, ces approches manquent parfois de sensibilité, en particulier pour les espèces phylogénétiquement éloignées
des organismes de référence classiques. Nous proposons ici une approche pour augmenter la sensibilité des comparaisons
de paires de séquences. Cette nouvelle approche utilise le fait que les domaines protéiques ont tendance à apparaître
avec un nombre limité d’autres domaines sur une même protéine. Chez Plasmodium falciparum, cette méthode permet la
découverte de 2 240 nouveaux domaines pour lesquels, dans la majorité des cas, il n’existe pas de modèle semblable dans
les bases de données de domaines. Le deuxième axe développé porte sur la découverte de domaines dans les séquences
régulatrices (séquences ADN). Plusieurs études ont montré qu’il existe un lien fort entre la composition nucléotidique
de régions particulières (séquences promotrices notamment) et l’expression des gènes. Nous proposons ici une nouvelle
approche permettant de découvrir de manière automatique ces régions, que l’on nomme domaines de régulation. Plus
précisément notre approche est basée sur une stratégie d’exploration itérative des compositions nucléotidiques, des plus
simples (dinucléotides) aux plus complexes (k-mers), ainsi qu’une stratégie de segmentation supervisée pour découvrir
les compositions et les régions d’intérêt. En utilisant les domaines ainsi identifiés, nous montrons que l’on peut prédire
l’expression des gènes de Plasmodium falciparum avec une étonnante précision. Appliquée à différentes autres espèces
eucaryotes, cette approche montre des résultats très différents suivant les espèces (entre 40 et 70% de corrélation) ce qui
laisse entrevoir un mécanisme de régulation sans doute partagé par toutes les espèces eucaryotes mais dont l’importance
varie d’une espèce à l’autre.

Mots-clés : domaines protéiques, domaines de régulation, régulation de la transcription, paludisme, machine learning,
feature extraction

Abstract: Identifying the different parts of a biological sequence (nucleic sequence, or amino acid sequence) is a first
step toward understanding the biology of the organism from which it originates. Given a set of biological sequences of an
organism, we are interested in this thesis to the discovery of «domains», ie of relatively large subsequences (several tens
of nucleotides or amino acids) that the we can find in a large number of sequences. This thesis is decomposed into two
parts corresponding to the discovery of domains in the protein sequences and in the nucleic sequences. In each part, the
methods developed are applied to Plasmodium falciparum, the pathogen responsible for malaria in humans, and for which
conventional bioinformatic methods struggle to produce satisfactory annotations. The first developed part relates to the
discovery of domains in protein sequences. A common approach to identifying domains of a protein is to perform sequence-
sequence comparisons with local alignment tools such as BLAST. However, these approaches sometimes lack sensitivity,
particularly for species phylogenetically distant from conventional reference organisms. Here we propose an approach to
increase the sensitivity of sequence-sequence comparisons. This new approach uses the fact that protein domains tend
to appear with a limited number of other domains on the same protein. In Plasmodium falciparum, this method allows
the discovery of 2 240 new domains for which, in the majority of cases, there is no similar model in domain databases.
The second developed part relates to the discovery of domains in regulatory sequences (DNA sequences). Several studies
have shown that there is a strong link between the nucleotide composition of particular regions (promoter sequences in
particular) and the expression of genes. We propose here a new approach to discover automatically these regions, which
we call regulatory domains. More specifically, our approach is based on a strategy of iterative exploration of nucleotide
compositions, from the simplest (dinucleotides) to the most complex (k-mers), as well as a supervised segmentation
strategy to discover compositions and regions of interest. Using the domains thus identified, we show that the expression
of Plasmodium falciparum genes can be predicted with good precision. Applied to various other eukaryotic species,
this approach shows very different results depending on the species (between 40 and 70% correlation) which suggests a
regulatory mechanism probably shared by all eukaryotic species but whose importance varies from one species to another.

Keywords: protein domains, regulatory domains, transcriptional regulation, malaria, machine learning, feature
extraction


	Liste des Figures
	Liste des Tables
	Liste des Algorithmes
	Introduction générale
	I État de l'art
	Méthodes bioinformatique
	Notations
	Alignement de séquences
	Modèle de score d'un alignement
	Alignement de paires de séquences
	Alignement multiple

	Motifs et domaines
	Expressions régulières
	Matrices pondérées
	HMM: modèle de Markov caché

	Découverte de nouveaux motifs
	Oligo Analysis
	Gibbs Sampler
	MEME

	Segmentation
	Détection de point de rupture
	Représentation linéaire par morceaux

	Régression linéaire et LASSO

	Le paludisme
	Origines de Plasmodium falciparum
	Le cycle de vie
	Un génome atypique
	Le biais en A+T
	Régions de faible complexité
	Un protéome mal annoté
	Une régulation unique de l'expression des gènes



	II Découverte de domaines protéiques
	Les protéines et domaines protéiques
	Les protéines
	Les composants
	Les différents niveaux de structures
	Bases de données de protéines

	Les domaines protéiques
	Représentation des domaines
	Les bases de données de domaines protéiques
	La base Pfam
	InterPro
	La co-occurrence des domaines protéiques
	Le lien entre domaines et fonctions cellulaires


	Amélioration des outils de comparaison de paires de séquences, et découverte de nouvelles familles de domaines protéiques
	Introduction
	Méthode
	Analyse du protéome de Plasmodium falciparum
	Évaluation de la qualité des domaines
	Comparaison avec les familles de domaines connues
	Redondance des nouvelles familles
	Comparaison avec les autres bases de domaines générées automatiquement
	Test contre les versions précédentes de Pfam
	Annotations fonctionnelles
	Complexité algorithmique et temps de calcul

	Discussion


	III Découverte des domaines de régulation
	Méthodes de prédiction de l'expression à partir de l'ADN
	Méthodes basées sur de la régression linéaire
	Approche REDUCE
	Régression linéaire avec une pénalisation LASSO

	Méthodes basées sur les réseaux de neurones
	ExPecto
	Xpresso
	Basenji

	Prédiction de l'expression chez Plasmodium falciparum

	Découverte de longues séquences régulatrices
	La méthode DExTER
	Critère d'optimisation
	Procédure d'exploration
	Apprentissage et évaluation du prédicteur
	Quantification de l'importance des variables

	Expériences
	Analyses préliminaires: Influence des paramètres et des choix de la méthode
	Premiers résultats: de longues séquences avec une composition spécifique permettent de prédire l'expression chez les différentes espèces
	La dynamique, la composition et la localisation diffèrent suivant les espèces
	Les domaines de régulation sont associés à des réglementations très dynamiques tout au long du cycle de vie de Plasmodium falciparum et ont des termes GO spécifiques
	Liens avec la régulation transcriptionnelle et post-transcriptionnelle chez Plasmodium falciparum
	Lien avec les marques épigénétiques

	Discussion


	Conclusion générale

