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Introdu
tion
Les molé
ules d'ARN ont été longtemps 
on�nées au r�le du porteur du messagegénétique via les ARN messagers, l'étude de la régulation des pro
essus 
ellulairesétant dirigée essentiellement vers la régulation protéique. Or les dernières dé
enniesont vu apparaître la dé
ouverte d'un grand nombre d'ARN non-traduits ayant un r�lerégulateur dans la 
ellule au même titre que les protéines.Si les preuves de l'importan
e et de l'omniprésen
e des ARN non-
odant ne 
essentde s'a

umuler, les signaux 
ara
térisant leur séquen
e sont en
ore mal 
ompris. De
e fait et 
ontrairement aux gènes 
odant pour les protéines, dont la déte
tion est au-jourd'hui bien maîtrisée, la déte
tion bioinformatique des ARN non-
odant reste unproblème ouvert, malgré les di�érentes méthodologies de prédi
tion qui ont été em-ployées a�n de le résoudre. Toutefois, dans 
ertains génomes A+T ri
hes, les séquen
esdes ARN non-
odant possèdent les propriétés intrinséques pouvant être exploitées pourleur déte
tion. Au 
ontraire, les propriétés des séquen
es des ARN non-
odant des gé-nomes G+C ri
hes n'ont pas été étudiées à 
e jour.C'est dans 
e 
ontexte d'exploration des propriétés des séquen
es des ARN non-
odant dans les génomes G+C ri
hes que se situe 
ette thèse. A l'interse
tion desmathématiques, de l'informatique et de la biologie, elle s'ins
rit dans une démar
hemultidis
iplinaire visant à 
ontribuer aux 
onnaissan
es sur la déte
tion des ARN non-
odant dans de tels organismes.Trois thématiques ont été abordées au 
ours de la thèse. La première, présentantla partie la plus théorique de travail, est l'exploration d'une appro
he statistique pourétablir une di�éren
e de 
omposition entre les ARN non-
odant et le reste du génome.Dans les 
as favorables, il a été possible d'utiliser une appro
he de segmentation degénome a�n de déte
ter des ARN non-
odant.Deuxième thématique est l'appro
he 
omparative pour déte
ter des ARN non-11




odant. Cette partie de la thèse est plus appliquée et vise notamment à améliorerl'outil RNAsim, implémentant une appro
he dont l'obje
tif est de permettre d'exploi-ter la 
onservation entre les régions intergéniques de plusieurs génomes.Troisième thématique est la bio-analyse des résultats de RNAsim qui a été 
onduitea�n de proposer les 
andidats pour une validation biologique.Les développements réalisés au 
ours de la thèse ont été appliqués au génome deRalstonia solana
earum, une ba
térie phytopathogène modèle au génome G+C ri
hedont la sou
he GMI1000 est séquen
ée et annotée. Si les protéines régulatri
es de lapathogénie sont à 
e jour bien 
onnues, au
une re
her
he d'ARN non-
odant n'a étéentreprise dans 
ette ba
térie. Cet organisme présentait don
 pour nous plusieurs as-pe
ts intéressants : un génome G+C ri
he, l'absen
e d'études sur les ARN non-
odantdans 
et organisme et en�n proximité des équipes d'a

ueil. De plus, la disponibilitéré
ente des séquen
es de deux autres sou
hes de 
ette ba
térie nous a permis d'utiliserune appro
he 
omparative en plus de l'appro
he par biais de 
omposition. Les résultatsissus de 
e travail de thèse seront soumis à une validation expérimentale.En a

ord ave
 la nature multidis
iplinaire de 
e travail, la thèse a été e�e
tuée en
ollaboration étroite entre deux équipes de l'INRA Toulouse, l'équipe SaAB du BIA(Biométrie et Intelligen
e arti�
ielle), impliquée dans le développement et la mise àdisposition des outils d'analyse des génomes et l'équipe de C. Bou
her et S. Génindu LIPM (Laboratoire Intera
tion Plantes-Mi
roorganismes), étudiant les mé
anismesmolé
ulaires de pathogénie de Ralstonia solana
earum.Stru
ture du manus
riptLe manus
ript est 
omposé de 
inq parties. La première partie introduit la théma-tique des ARN non-
odant du point de vue biologique et bio-informatique. Les partiesII, III et IV 
orrespondent aux trois grandes parties de la thèse et dans la 
inquièmepartie nous dis
utons les résultats et présentons les perspe
tives de 
e travail de thèse.Etant donnée la matière hétérogène présentée, allant de la méthodologie statistiqueaux 
onsidérations biologiques en passant par les éléments d'algorithmique, un état del'art uni�é des questions abordées a été di�
ile à 
on
evoir. A la pla
e, j'ai fait le 
hoixd'une présentation dé
oupée en fon
tion de la question traitée. Ainsi, la présentationde 
ha
une des trois parties de la thèse sera pré
édée par le point sur les 
onnaissan
es12



a
tuelles sur la question traitée.Notons en
ore qu'un index des notions employées tout au long du manus
ript estdonné à la �n a�n de fa
iliter la le
ture.
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Première partieIntrodu
tion générale aux ARNnon-
odant : 
ontexte biologique etbioinformatique

15





Chapitre 1
Contexte biologique

Ce premier 
hapitre présente tout d'abord les bases biologiques des ARN non-
odant(se
tion 1.1). Nous présentons leurs prin
ipales propriétés, ave
 un a

ent parti
ulier sur
elles que nous avons exploitées lors du travail de thèse. Néanmoins, les notions de base
on
ernant la dé�nition et la stru
ture des ARNn
 ont été omises, en 
onsidérant qu'ellessont aujourd'hui bien 
onnues des deux 
ommunautés, bioinformatique et biologique.Nous présentons ensuite les prin
ipales fon
tions et pro
essus pour lesquels l'impli-
ation des ARN non-
odant est aujourd'hui 
onnue et les di�érents 
lasses d'ARN enfon
tion de leur mode d'a
tion. Nous nous fo
aliserons surtout sur la présentation desARN non-
odant ba
tériens en donnant parfois les exemples liés à la pathogénie, 
arles dévéloppements de la thèse ont été appliqués à un génome ba
térien étudié pour sonpouvoir pathogène.Dans un deuxième temps nous présenterons les 
onnaissan
es a
tuelles sur la dis-tribution taxonomique des ARN non-
odant au sein des organismes ba
tériens (se
tion1.2).En�n, nous présenterons le génome de Ralstonia solana
earum, du point de vue dela régulation de la pathogénie, parti
ulièrement bien étudiée dans 
et organisme, ainsique du point de vue de l'organisation génomique (se
tion 1.3).17



1.1 ARN non-
odant1.1.1 Propriétés des ARN non-
odantLes 
onnaissan
es sur les ARNn
 ont été longtemps 
on�nées aux ARN de transfert(ARNt) et aux ARN ribosomiques (ARNr). Leur r�le régulateur était alors 
onsidéré
omme étant mineur par rapport au r�le des protéines.Ces dernières années ont vu une grande progression des 
onnaissan
es sur les ARNn
.De nouveaux ARNn
 ont été déte
tés, d'abord par hasard, dans les études des pro-téines et du fait de leur abondan
e dans le milieu 
ellulaire, et ensuite dans le 
adrede re
her
hes systématiques, soit par des méthodes expérimentales, soit en utilisantdes stratégies bioinformatiques appliquées sur les séquen
es génomiques disponibles ennombre toujours 
roissant. La présen
e des ARNn
 est aujourd'hui 
onnue dans lesorganismes des trois règnes de la vie, les ba
téries, les ar
hées et les eu
aryotes. Leurimpli
ation dans une vaste gamme de pro
essus 
ellulaires, tels la trans
ription, la tra-du
tion, l'épissage, la virulen
e et l'adaptation, a été établie. En 2005, on 
onsidéraitque pour environ la moitié des ARNn
 identi�és, une fon
tion avait pu être attribuée(Hüttenhofer et al. (2005)).Les séquen
es dans le génome 
orrespondant aux ARNn
 sont appelés les gènesARN et leur nom s'é
rit ave
 la première lettre en minis
ule en itali
, par analogie auxgènes 
odant pour les protéines. Leur trans
ript, qui est l'ARNn
 fon
tionnel est notépar une majus
ule.Une molé
ule d'ARN est 
onstituée d'une su

ession de 4 di�érents types de nu-
léotides représentés par les 
ara
tères A, C, G et U, qui dé�nit sa stru
ture primaire.Certaines régions de 
es molé
ules simple-brin peuvent se replier par le biais d'appa-riements entre nu
léotides (prin
ipalement les appariements Watson-Cri
k, C-G, G-C,A-U, U-A et les appariements Wobble, G-U et U-G), formant ainsi la stru
ture de lamolé
ule. La représentation planaire (sans pseudonoeud) de 
es appariements est ap-pelée stru
ture se
ondaire. La 
onformation dans l'espa
e tri-dimensionnel ainsi que lesliaison 
omplémentaires entre les di�érents éléments de la stru
ture se
ondaire formentla stru
ture tertiaire, 
onférant à l'ARN sa fon
tion dans la 
ellule. Ces trois aspe
tsstru
turaux des ARNn
 sont représentés sur la �gure 1.1. La stru
ture tertiaire étant
ompliquée à représenter et à analyser, la stru
ture se
ondaire est souvent utilisée lorsdes études portant sur les ARNn
. 18



Propriétés de la séquen
e primaire des ARNn
 Les ARNn
 qui sont trans
ritsindépendament des gènes adja
ents 
onteniennent des signaux de début et de �n detrans
ription dans leurs régions 5' et 3'. De tels signaux identi�és dans les régionsintergéniques peuvent don
 indiquer la présen
e d'ARNn
. Cependant, les séquen
espromotri
es, indiquant l'endroit du début de la trans
ription, restent peu 
onnues pourla plupart des organismes ba
tériens.Deux mé
anismes de terminaison de la trans
ription existent. Le premier dépendde la protéine rho et le deuxième, dit rho-indépendant, repose sur la présen
e d'unestru
ture en tige-bou
le se trouvant en aval de la séquen
e trans
rite. L'utilisation desterminateurs rho-indépendants pour la déte
tion des ARNn
 est exposée dans la partieAnalyse des résultats (se
tion 10.1).Au
une propriété 
ara
téristique 
ommune à l'ensemble des séquen
es d'ARNn
n'est 
onnue à 
e jour. Néanmoins, les ARNn
 des génomes A+T ri
hes, et notamment
eux des génomes d'ar
hées A+T ri
hes hypethermophiles, présentent une 
ompositionplus élevée en G+C que le reste du génome. Cette propriété a permis l'identi�
ation denouveaux ARNn
 dans 
es organismes (Klein et al. (2002), S
hattner (2002)).

Fig. 1.1 � Les di�érentes stru
tures d'un ARN : primaire, se
ondaire et tertiaire (Reprisde Washietl (2005)). 19



En revan
he, à 
e jour, il n'existe pas d'étude mettant en éviden
e 
e type de pro-priété 
hez les organismes ayant une 
omposition en G+C élevée.Les travaux portant sur 
e sujet sont plus amplement présentés dans la partie Ap-pro
he ab initio (
hapitre 3).

Fig. 1.2 � Les motifs élémentaires d'une stru
ture se
ondaire d'ARN (repris dehttp ://darwin.nmsu.edu/ molb470/fall2004/proje
ts/
hinna/).Modèle thermodynamique Nous présentons i
i le modèle thermodynamique le plussouvent utilisé pour évaluer la stru
ture se
ondaire des ARNn
 (Ce
h et Atkins (2005)).Le modèle thermodynamique repose sur l'hypothèse que l'ARN adoptera la stru
turese
ondaire la plus stable thermodynamiquement, 
'est-à-dire 
elle dont l'énergie libreest la plus basse. Il s'appuie sur le modèle dit du plus pro
he voisin (Borer et al. (1974))qui permet de 
al
uler l'énergie d'une stru
ture se
ondaire 
omme la somme des motifsélémentaires qui la 
omposent (empilements entre paires de base, di�érents types debou
les...). Les motifs élémentaires sont dé
rits dans la �gure 1.2.Familles des ARNn
 Comme dans le 
as des protéines, les ARNn
 peuvent être 
las-sés en familles, les ARNn
 de la même famille des
endant probablement du même an-
être (Gri�ths-Jones et al. (2003)). Les membres d'une même famille d'ARNn
 peuvent20



partager plusieurs propriétés 
ommunes, dont la stru
ture se
ondaire 
onsensus. L'en-semble des propriétés 
ommunes d'une famille sont appelés sa signature. Les élémentsde la signature sont 
onsidérés 
omme essentiels à la fon
tion de l'ARNn
 dans la 
ellule.Un exemple 
lassique d'une famille d'ARNn
 est donné par la famille des ARNt(�gure 1.3) présentant une stru
ture 
ara
téristique en feuille de trè�e. 607 di�érentes

Fig. 1.3 � La stru
ture se
ondaire 
onsensus d'un ARN de transfert.familles d'ARNn
, tous règnes 
onfondus, sont ainsi répertoriées dans Rfam version 8.1,voir se
tion 1.2).1.1.2 Eléments de régulation par les ARN non-
odant : fon
-tions et mé
anismes d'a
tionDans la présente se
tion nous dé
rirons quelques prin
ipes de régulation par ARNn
,à travers les fon
tions et les prin
ipaux pro
essus 
ellulaires pour lesquels une impli
a-tion des ARNn
 a été mise en éviden
e. Ces fon
tions sont exer
ées par les di�érentsmé
anismes d'a
tion sur lesquels nous nous appuierons pour présenter les prin
ipales
lasses d'ARNn
 
onnues aujourd'hui, en fo
alisant sur les ARNn
 ba
tériens. En�n,nous présenterons un exemple de régulation de la virulen
e par un ARNn
.1.1.2.1 Fon
tions des ARNn
Outre les ARN ribosomiques et les ARN de transfert, indispensables au pro
essusde tradu
tion, on sait aujourd'hui que les ARNn
 sont impliqués dans un grand nombre21



d'autres pro
essus 
ellulaires où ils sont souvent responsable des �réglages subtils� (Shi-moni et al. (2007)). Par exemple, 
omme la revue de Storz et al. (2005) et la �gure 1.4le montrent, les ARNn
 sont impliqués dans toutes les étapes de l'expression génique,allant de l'a
tivation de la trans
ription d'ARNm ou de remodelage de la 
hromatine(
hez les eu
aryotes) jusqu'à la tradu
tion en protéines.

Fig. 1.4 � L'impli
ation des ARNn
 dans les di�érentes étapes de l'expression génique.Les ARNn
 ba
tériens sont indiqués en rouge et les ARNn
 eu
aryotes en bleu. Larégulation positive est indiquée par les �è
hes et la régulation négative par les barresverti
ales. Repris de Storz et al. (2005).Les ARNn
 sont également impliqués dans bon nombre de 
as
ades de régulation,et font souvent partie des voies de régulation de réponses aux di�érentes 
onditions destress. Des exemples mis en éviden
e 
hez E. 
oli, sont présentés sur la �gure 1.5. Ler�le des ARNn
 impliqués est détaillé dans la légende de la �gure.Certains ARNn
, 
omme l'ARN de la RNase P, impliquée dans la maturation despré
urseurs des ARNt, possèdent une a
tivité enzymatique intrinsèque (Frank et Pa
e(1998)). La 
onservation universelle (voir la se
tion 1.2) de 
et ARN témoigne de sonimportan
e et de l'apparition pré
o
e au 
ours de l'évolution, d'une forme de régulationpar ARNn
. 22



Fig. 1.5 � Les ARNn
 ba
tériens impliqués dans les 
as
ades de régulation. Di�érentes 
ondi-tions dé
len
hent généralement une réponse à travers l'a
tivation ou la synthèse d'un régu-lateur de transription. La �gure présente plusieurs voies de régulation, étudiées 
hez E. 
oliet impliquant des ARNn
 qui sont trans
rits à travers 
ette même voie. (a) L'ARNn
 RyhBest produit dans la réponse aux 
onditions de limitation de l'apport de fer ; RyhB entraîneune dégradation rapide de plusieurs ARNm 
ibles 
odant pour les protéines non essentiellesdont le fer est le substrat, provoquant ainsi une rédu
tion de demande de fer dans la 
ellule.(b) L'ARNn
 OxyS est synthétisé 
omme réponse au stress oxydatif. OxyS réprime l'expres-sion de deux fa
teurs de trans
ription, RpoS et FhlA et ainsi 
ontribue à la prote
tion de la
ellule. (
) L'ARNn
 DsrA est produit dans des 
onditions de basse temperature. Il permetd'augmenter le niveau de tradu
tion du fa
teur de trans
ription RpoS qui, à son tour, permetde produire un ensemble de gènes impliqués dans la survie de la ba
térie dans des 
ondi-tions de basse temperature.(d)L'ARNn
 SgrS est produit dans les 
onditions d'a

umulationde glu
ose-phosphate dans la 
ellule. SgrS entraîne la dégradation des ARNm 
odant pour laprotéine responsable du transport de glu
ose, réduisant ainsi l'a

umulation de phosphate deglu
ose. Repris de Gottesman (2005).
23



De façon plus générale, l'a

umulation des 
onnaissan
es sur la régulation par ARNn
laisse supposer qu'au moins un ARNn
 serait impliqué dans toute voie de régulation deréponse au stress (Gottesman (2005)).1.1.2.2 Classi�
ation des ARNn
 par leur mé
anismes d'a
tionLes ARNn
 sont impliqués dans les pro
essus 
ellulaires via deux mé
anismes d'a
-tion prin
ipaux : appariement de bases ave
 une autre séquen
e nu
léique (ADN ouARN), en
ore appelé mé
anisme antisens ; �xation à une protéine ou à un 
omplexeprotéique (�gure 1.6).

Fig. 1.6 � Les mé
anismes d'a
tion d'ARNn
.Mé
anisme de régulation par appariementLes mé
anismes de régulation par appariements peuvent être regroupés en deuxgrandes 
lasses. La régulation en 
is, où les ARNn
 régulateurs, 
o-lo
alisés ave
 lesgènes régulés, se trouvent sur le brin opposé et sont parfaitement 
omplémentairesave
 une région du gène 
ible. Le deuxième mé
anisme est la régulation en trans oùl'ARNn
 régulateur et le(s) gène(s) 
ible(s) sont 
odés dans des régions di�érentes. La
omplémentarité entre l'ARNn
 et le gène n'est alors généralement pas parfaite.Des exemples des ARNn
 agissant en 
is sont donnés par l'ARN sok, impliqué dans lesystème toxin-antitoxin présent dans de nombreux génomes ba
tériens (pour une revuevoir Gerdes et al. (1997)) ou en
ore, 
hez les eu
aryotes, les siRNA (small interferingRNA) permettant de �mettre en sourdine� (silen
ing, en anglais) l'expression de l'ARNdont ils proviennent, par un mé
anisme antisens (pour une revue voir, par exemple,24



Meister et Tus
hl (2004)).Chez les ba
téries, 
es ARNn
 ont une longueur d'environ 100nt (Storz et al. (2005)).La régulation par appariements en trans a été parti
ulièrement bien étudiée 
hezE. 
oli. Dans 
et organisme, tous les ARNn
 
onnus ayant 
e mode d'a
tion (ils sontpossiblement au nombre de 36, Zhang et al. (2003)), interagissent ave
 la protéine Hfq(Storz et al. (2005)). Cette protéine hexamérique, très 
onservée et homologue ave
une protéine présente aussi 
hez les eu
aryotes et les ar
hées impliquée dans l'épissage,se �xe à des régions simple-brin A+U ri
hes ave
 une a�nité parti
ulière pour desrégions �anquant des tige-bou
les (Gottesman (2004)). En asso
iation ave
 les ARNn
,
ette protéine est impliquée dans leur stabilisation. Les ARNn
 agissant en trans, enplus d'être asso
iés à la protéine Hfq, 
onstituent tous des unités trans
riptionnellesindépendantes et sont induits sous des 
onditions spé
i�ques (Storz et al. (2005)).Des exemples d'ARNn
 agissant en trans 
hez E. 
oli sont RyhB (Massé et al.(2007)) mais aussi DsrA et RprA (Lease et Belfort (2000)). Des ARNn
 agissant entrans en asso
iation ave
 la protéine Hfq ont été identi�és dans d'autres organismesba
tériens tels que Pseudomonas aeruginosa (PrrF1 et PrrF2, voir Wilderman et al.(2004)), Vibrio harveyi et Vibrio 
holerae (Qrr1, Qrr2, Qrr3 et Qrr4, voir Lenz et al.(2004)).Un exemple, maintenant 
lassique, d'ARNn
 agissant en trans 
hez les eu
aryotesest donné par la 
lasse des miARN (mi
ro ARN), dont la longueur est d'environ 22nt etqui sont impliqués dans la régulation négative des ARNm 
ibles (pour une revue voir,par exemple, Voinnet (2009)).Mé
anisme de �xation à la protéine 
ibleLes protéines 
ibles des ARNn
, dont l'a
tion se fait via la modi�
ation de leur a
tivité,appartiennent, selon les 
onnaissan
es a
tuelles, soit aux régulateurs trans
riptionnelssoit aux protéines impliquées dans la régulation de la stabilité et la tradu
tion desARNm (Storz et al. (2005)).Chez les ba
téries, un exemple d'ARNn
 modi�ant l'a
tivité d'un régulateur trans-
riptionnel est l'ARN 6S. Il a été démontré que 
et ARNn
 abondant, universellement
onservé parmi les ba
téries, se �xe sur l'ARN polymérase σ70 en mimant l'ADN 
equi a pour 
onséquen
e l'inhibition 
ompétitive de la trans
ription (pour revue voirWassarman (2007)). 25



Dans le groupe des ARNn
 inter-agissant ave
 les protéines impliquées dans la régu-lation de la stabilité et de la tradu
tion des ARNm, les plus 
onnus sont les membres dela famille CsrB/RsmY, dé
ouverts 
hez E. 
oli et dans di�érentes espè
es de Pseudo-monas. Ces ARNn
 se �xent aux protéines de la famille CsrA/RsmA, impliquées dansla régulation de la tradu
tion et dans la dégradation des ARNm (Babitzke et Romeo(2007)).A la di�éren
e des ARNn
 agissant par appariements à des régions de longueurgénéralement 
ourte, les ARNn
 interagissant ave
 les protéines sont généralement pluslongs (>200nt)(Storz et al. (2005)).Riboswit
hLes riboswit
h sont une 
lasse parti
ulière de ribo-régulateurs identi�és relativementré
emment dans les génomes ba
tériens. Ils ne sont pas à proprement parler des ARNn
.Ces éléments génétiques stru
turés sont généralement lo
alisés dans les régions 5' UTRde 
ertains gènes. Ils modulent leur expression en 
is. Ayant la 
apa
ité de 
hanger leur
onformation en fon
tion des 
hangements de 
on
entration de 
ertains métabolites(petites molé
ules) dans le milieu sans qu'un fa
teur protéique ne soit impliqué, ilsrégulent ainsi l'expression du gène se trouvant en aval.Les riboswit
h les mieux 
ara
térisés à 
e jour sont 
omposés de deux domaines : unerégion dite aptamer responsable de la �xation du métabolite et une plateforme d'expres-sion responsable de la modulation de l'expression du gène en aval (�gure 1.7). Chez lesba
téries, la platforme d'expression 
ontr�le typiquement la trans
ription par formationd'un système terminateur-antiterminateur ou bien la tradu
tion, via la séquestrationdu site de �xation du ribosome (Kim et Breaker (2008)).La régulation peut être e�e
tuée au niveau du 
ontr�le de la trans
ription via unsystème terminaison-antiterminaison de la plateforme d'expression et au niveau du
ontr�le de la tradu
tion via la séquestration du site de �xation du ribosome.
Fig. 1.7 � Stru
ture s
hématique d'un riboswit
h. Repris de Coppins et al. (2007)).26



Co
hrane et Strobel (2008) répertorient 11 di�érentes familles de riboswit
h, 
or-respondant à 11 di�érents métabolites 
apables d'être 
apturés : Guanine, Adenine,Lysine, les 
o-enzymes FMN (�avin mononu
léotide), SAM (S-adenosyl methionine),TPP (thiamine pyrophosphate), Cobalamine, Gl
N6P et la gly
ine, preQ1 (preQuo-sine1) et deoxyguanosine.Il est di�
ile d'estimer le nombre exa
t de gènes régulés par 
e mé
anisme. Néan-moins, dans Ba
illus subtilis, l'organisme le mieux étudié de 
e point de vue là, au moins2% des gènes sont régulés par des riboswit
h (Kim et Breaker (2008)). D'autres 
an-didats riboswit
h attendent d'être validés, notamment dans les alpha-protéoba
téries(Corbino et al. (2005)).1.1.2.3 L'exemple de régulation par ARNn
 : régulation de la pathogénieNous présentons i
i un exemple de régulation par ARNn
. Etant donné que l'orga-nisme étudié au 
ours de 
ette thèse est une ba
térie phytopathogène Gram négative,notre 
hoix s'est porté sur un exemple bien étudié d'ARNn
, impliqué dans la régulationde la pathogénie d'une autre ba
térie phytopathogène Gram négative, Pe
toba
terium
arotovorum subsp. 
arotovorum. Un système similaire a été dé
rit 
hez Pseudomonassyringae, une autre ba
térie phytopathogène (Mole et al. (2007)).Dans P. 
arotovoruma les ARNn
 sont impliqués dans la pathogénie à travers lesystème de régulation post-trans
riptionnelle Rsm. Ce système est 
onstitué de deuxprotéines, RsmA et RsmC et d'un ARNn
 régulateur RsmB (Mole et al. (2007)), ap-partenant à la famille des ARNn
 CsrB (voir se
tion 1.1.2.2 et �gure 1.8).Dans 
e système, RsmA est le régulateur prin
ipal et il �xe les ARNm 
odant pourdes fa
teurs de virulen
e tels que les enzymes de la dégradation de la paroi végétale,entraînant leur déstabilisation et leur dégradation. L'ARN RsmB est l'antagoniste dela protéine RsmA inhibant par titration de RsmA. RsmB 
ontient une vingtaine demotifs GGA se trouvant dans les bou
les des tiges-bou
les multiples présentes danssa stru
ture se
ondaire (�gure 1.8). Ces motifs présentent probablement les sites de�xaton de la protéine RsmA et une molé
ule d'ARN RsmB peut séquestrer jusuqu'à18 molé
ules RsmA, inhibant ainsi, de façon e�
a
e, la dégradation par RsmA desmessagers 
ibles (Liu et al. (1998)).La troisième protéine, RsmC, impliquée dans le système Rsm agit 
omme répresseurde rsmB et 
omme a
tivateur de rsmA même si son mé
anisme d'a
tion n'est pas 
onnu27



à 
e jour.Plus généralement, les ba
téries pathogènes alternent entre di�érentes ni
hes é
o-logiques (extérieur et intérieur de l'h�te) et doivent être 
apables de s'adapter aux
hangements rapides de 
onditions d'environnement (Romby et al. (2006)). De 
e fait,
es ba
téries ont dévéloppé des réseaux de régulations subtils permettant une réa
tionrapide aux signaux environnementaux. La régulation de la virulen
e se fait majoritaire-ment par le biais des protéines mais dernièrement une impli
ation dire
te ou indire
tedans la pathogénie a été établie pour un nombre important d'ARNn
 (voir l'annexe Apour la liste de tels ARNn
 et Romby et al. (2006) pour la revue).1.2 Distribution taxonomique des familles d'ARNn
Les ARNn
 
onnus ne sont pas distribués uniformement à travers les di�érentsorganismes. Dans 
ette se
tion, nous nous intéressons à leur distribution taxonomique,dans les génomes ba
tériens en parti
ulier. Cette étude est réalisée à partir des donnéesprésentes dans Rfam, une banque de données re
ensant les familles d'ARNn
 
onnueset leur annotation dans un grand nombre de génomes séquen
és.

Fig. 1.8 � La stru
ture se
ondaire prédite de l'ARNn
 CsrB de E. 
oli (de la mêmefamille que RsmB de P. 
orotovorum). Les motifs GGA, les site de �xation de la protéineCsrA (RsmA dans le 
as P. 
orotovoruma) sont indiqués en gras et numérotés de 1 à22. Repris de Babitzke et Romeo (2007). 28



Rfam : les données utilisées Il existe aujourd'hui plusieurs banques de donnéesdédiées aux ARNn
, pour la plupart spé
i�ques d'une famille parti
ulière Dans 
etteétude, et dans le travail de thèse de manière générale, nous avons utilisé les donnéesde Rfam, version 8.1. Par 
onséquent, lorsque la banque Rfam sera évoquée dans lemanus
ript de thèse on se référéra, par défaut, à 
ette version.Nous nous sommes appuyés sur 
ette base de données 
ar elle est généraliste etrépond aux exigen
es suivantes :
• Intégre les alignements stru
turaux pour les familles d'ARN
• Propose des outils bioinformatiques adaptés (notamment le modèle de 
ovarian
e,Klein et Eddy (2003)) pour re
her
her dans les bases de données de séquen
es tousles homologues déte
tables des ARNn
 déjà annotésUn in
onvénient que la base Rfam présente est l'utilisation d'un �ltre qui réaliseune première séle
tion sur la base d'une homologie en séquen
e. De 
e fait, les membresd'une famille peuvent être omis en raison d'une divergen
e en séquen
e ave
 les ARNde 
ette famille, déjà identi�és par ailleurs et la re
her
he d'une famille d'ARN peutdi�
ilement dépasser les barrières d'un phylum ou d'une espè
e ba
térienne.En�n, nous avons pu 
onstater que 
ette base de données n'est pas stable entreversions su

essives :les nouvelles versions ne re
ensent pas tous les ARNn
 préditsdans les versions antérieures.

Familles reprértoriées dans Rfam A 
e jour 607 di�érentes familles d'ARNn
sont répertoriées dans Rfam, dont 107 pour des organismes ba
tériens. La �gure 1.9,déjà obsolète mais donnée à titre d'illustration, représente la répartition des familles
onnues en 2005 dans les trois règnes (les ba
téries, les ar
hées et les eu
aryotes). Ellemontre notamment que la plus grande diversité des familles d'ARNn
 se situe au seindes organismes ba
tériens. Cette �gure montre aussi que seule une petite proportion defamilles est 
ommune entre les di�érents règnes.La thèse portant sur la déte
tion des ARNn
 ba
tériens, nous nous fo
aliserons,dans la suite, sur la distribution taxonomique au sein de 
e règne. Nous nous limiteronségalement aux ARNn
 autres que les ARNt et les ARNr, étant donné que 
es ARNn
sont universellement présents. 29



1.2.1 Familles Rfam ba
tériennes selon les groupements taxo-nomiquesA 
e jour, 685 génomes ba
tériens, entièrement séquen
és, sont re
ensés au NCBI(version Août 2008) et y sont sont distribués en 18 phyla taxonomiques (�gure 1.10).Pour présenter la distribution taxonomique des familles d'ARN répertoriées dansRfam nous nous appuyerons sur 
ett 
lassi�
ation des organismes ba
tériens en phyla.Les familles présentes de façon ubiquitaire 
hez tous les organismes ba
tériens dansRfam sont peu nombreuses : l'ARN de la RNaseP et l'ARN SRP universellement 
onser-vés dans les trois règnes de la vie (voir �gure 1.9) et l'ARN 6S et le riboswit
h deCobalamine identi�és majoritairement dans les génomes ba
tériens.La distribution taxonomique est présentée dans le tableau 1.1 et sur l'histogrammede la �gure 1.11. La �gure 1.11 montre que le nombre de familles d'ARNn
 re
enséesdans 
ha
un des phyla est 
orrélé positivement ave
 le nombre d'organismes séquen
ésque 
e phylum 
ontient. Ce biais est probablement dû au fait que les groupes d'or-ganismes les plus séquen
és sont les plus étudiés, en général, et 
e aussi pour 
e qui
on
erne les ARNn
. Par exemple, le groupe des gamma-protéoba
téries, re
ensant leplus grand nombre de familles d'ARNn
, 
ontient Es
heri
hia 
oli, l'organisme modèle

Fig. 1.9 � Distribution des familles d'ARNn
 répertoriés dans Rfam (en 2005) dans lestrois règnes (repris de Gri�ths-Jones et al. (2005)).30



qui est le mieux étudié d'un point de vue des ARNn
. Dans 
e groupe se trouve éga-lement l'espè
e Salmonella, qui a fait l'objet de plusieurs études de re
her
he et de
ara
térisation des ARNn
 (Vogel (2008)). De plus, l'analyse plus détaillée de la dis-tribution des ARNn
 dans le groupe des gamma-protéoba
téries montre que tous lesorganismes 
ontenant plus de 25 ARNn
 appartiennent aux enteroba
téries, un sous-groupe des gamma-protéoba
téries. Les organismes ayant plus de 40 familles d'ARNn
répertoriées appartiennent à la même sous-bran
he des entéroba
téries qu'E. 
oli, 
equi suggère qu'il s'agit des ARNn
 
onservés entre E. 
oli et 
es autres organismes.Le deuxième groupe le plus peuplé est 
elui des �rmi
utes, 
ara
térisés par unnombre important d'ARNn
 spé
i�ques à 
ertains organismes de 
e groupe. Le groupedes �rmi
utes 
ontient un grand nombre de ba
téries pathogènes de l'homme (tellesque Staphylo
o

us aureus), d'un intérêt é
onomique (telles que La
toba
illus 
asei) ouen
ore l'organisme modèle Ba
illus subtilis, 
e qui explique le grand nombre de génomesséquen
és appartenant à 
e groupe, le génome de S. aureus étant parti
ulièrement bienexploré d'un point de vue des ARNn
 liés à la virulen
e (Romby et al. (2006)).Ainsi, il est probable que la distribution a
tuelle des ARNn
 re�ète nos 
onaissan
esa
tuelles et non pas leur réelle distribition taxonomique et l'état a
tuel ne permet de

Fig. 1.10 � L'arbre phylogénétique des di�érents phyla ba
tériens (repris dewww.ba
terialphylogeny.info/overview.html). La majorité des phyla de NCBI y est re-présentée, à l'ex
eption des a
idoba
téries et plantomy
ètes (voir tableau 1.1).31



Groupe Nombre d'or-ganismes dansNCBI Nombre d'or-ganismes dansRfam Nombre de fa-milles présentesdans RfamGamma protéo-ba
téries 174 119 82Firmi
utes 151 103 33Alpha protéo-ba
téries 89 60 19Beta protéo-ba
téries 60 39 17A
tino ba
téries 54 37 15Delta protéo-ba
téries 19 15 14Cyanoba
téries 33 23 12Chloro�exi 7 4 11Fusoba
téries 1 1 11Ba
teroidetes/Chlorobi 25 16 8Thermotogae 7 4 8Deino
o

us-Thermus 4 4 8A
idoba
téries 2 2 6Spiro
haetes 14 9 5Chlamydiae/Verru
omi
robia 13 10 4Epsilon protéo-ba
téries 20 15 4Aqui�
ae 3 1 2Plan
tomy
etes 1 0 0Autres ba
téries 8 3 14Tab. 1.1 � La répartition des familles d'ARNn
 dans Rfam selon la 
lassi�
ation taxonomiquedes ba
téries trouvée au NCBI.
onslure si 
ertains organismes ba
tériens sont plus ri
hes en ARNn
 que d'autres.Par exemple, il est probable que des ARNn
 nouveaux existent dans les nombreusesba
téries possèdant la protéine Hfq, partenaire de nombreux ARNn
 déjà 
onnus (voirse
tion 1.1.2.2 et Valentin-Hansen et al. (2004)).A la di�éren
e des gamma-protéoba
téries ou �rmi
utes, dans les phyla 
hlamydiaeet epsilon-protéoba
téries, il n'existe que 4 familles d'ARNn
 identi�és, 
orrespondantaux familles présentes dans toutes les ba
téries. En dehors de 
es phyla, où peu degénomes ont été séquen
és (tableau 1.1), 
ertains groupes ba
tériens, 
omme les béta-protéoba
téries, sont 
ara
térisés par le nombre élevé de génomes séquen
és, indiquantqu'ils sont très étudiés, et par le nombre de familles d'ARNn
 relativement petit, in-diquant que la régulation par les ARNn
 n'y a pas été étudiée de façon spé
i�que. Deplus 
e groupe ba
térien 
ontient un grand nombre de génomes G+C ri
hes dont la32




omposition des ARNn
 est inexplorée à 
e jour et présente un dé� méthodologiqued'un point de vue de l'appro
he par 
omposition en séquen
e.Un tel génome, Ralstonia solana
earum, une béta-protéoba
térie au génome G+Cri
he, est étudié au LIPM, laboratoire partenaire de 
e projet. La régulation protéiquede 
ette ba
térie est bien étudiée, notamment d'un point de vue de la virulen
e, maisl'ensemble des travaux existants fait l'impasse sur le r�le potentiel des ARN régulateurs.Plus largement, une re
her
he systématique des ARNn
 n'a été entreprise 
hez au
unebéta-protéoba
térie au moment où 
ette thèse a démarré.Dans la suite, nous présentons plus amplement R. solana
earum, l'organisme surlequel seront appliqués les dévéloppements réalisés au 
ours de 
ette thèse.

Fig. 1.11 � Le nombre de génomes présents dans Rfam et le nombre de familles d'ARNn
annotées, en fon
tion du groupe ba
térien.33



1.3 Ralstonia solana
earum, un organisme phyto-pathogène modèleRalstonia solana
earum est une ba
térie Gram-négative, phytopathogène vivantdans le sol, et appartenant au groupe des béta-protéoba
téries. Elle est responsabledu �étrissement de plus de 200 espè
es végétales réparties dans 50 familles botaniques.Cette ba
térie a été 
hoisie 
omme système modèle pour élu
ider les mé
anismes molé-
ulaires de la pathogénie mis en pla
e par les ba
téries au 
ours des intera
tions qu'ellesentretiennnent ave
 les plantes. A plus long terme, son étude a pour obje
tif de 
ontri-buer à la la 
on
eption des nouvelles stratégies innovantes de lutte 
ontre les agentspathogènes des plantes.L'analyse de la diversité au sein de l'espè
e a permis d'établir l'existen
e de 4 grands
lades. Ces 
lades sont très fortement 
orrélés ave
 la provenan
e géographique dessou
hes de la ba
térie, 
omme indiqué dans l'arbre phylogénétique de la �gure 1.12.La sou
he GMI1000, appartenant au 
lade 
orrespondant au phylotype I sur la �gure,a été entièrement séquen
ée par l'équipe de Christian Bou
her et Stéphane Génin auLIPM, en 
ollaboration ave
 le Génos
ope. Cette sou
he est 
apable d'infe
ter une trèslarge gamme de plantes h�tes, mais toutefois elle n'est pas pathogène sur le bananier.Deux autres sou
hes, Molk2 et IPO1609 séquen
ées plus ré
emment appartiennent auphylotype II et se 
ara
térisent par un spe
tre d'h�te étroit et spé
ialisé ré
iproquementsur le bananier et sur la pomme de terre.1.3.1 Déterminants de la virulen
e 
onnus 
hez R. solana
ea-rumDe nombreuses études ont permis d'identi�er di�érents fa
teurs impliqués dans lavirulen
e de la ba
térie. Les 
onnaissan
es ainsi a
quises sont 
ompilées dans plusieursrevues dont la plus ré
ente (Genin et Bou
her (2004)) renvoie à l'ensemble de la litté-rature traitant 
ette question.Plusieurs fon
tions biologiques 
onférant la virulen
e à la ba
térie ont été identi�ées.Dans le pro
essus pré
o
e de l'invasion de la plante, la mobilité et l'atta
hement aux
ellules végétales ont été identi�ées 
omme une disposition importante pour la viru-len
e. L'étape suivante, 
elle du fran
hissement de la barrière de la paroi végétale, fait34



Fig. 1.12 � L'arbre phylogénétique de l'espè
e R. solana
earum basé sur les séquen
esde l'endonu
léase partielle (gène egl). Les empla
ements des sou
hes GMI1000, Molk2et IPO1609 sont indiqués par les �è
hes rouges. La 
orresponden
e entre les 
lades etla lo
alisation géographique est indiquée en rouge. L'arbre phylogénétique est basé surles séquen
es de l'endonu
léase partielle egl et a été repris de Wi
ker et al. (2007). Lasou
he Molk2 a été positionnée d'après Guidot et al. (2007).
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intervenir des enzymes hydrolytiques de la dégradation de la paroi végétale, telles quedes pe
tinases et des 
ellulases. La ba
térie pénètre alors dans le paren
hyme 
orti
al,le tissu de la ra
ine permettant le transport des matières absorbées de la périphérie au
entre de la ra
ine, où elle présente un fort tropisme vers les vaisseaux du xylème, letissu 
ondu
teur de la sève brute. La ba
térie envahit 
es vaisseaux pour s'y multiplierabondamment et produire massivement des exoplysa

harides, qui produisent l'o

lu-sion des vaisseaux du xylème et sont responsables du développement des sympt�mes
ara
téristiques du �étrissement qui 
onduisent à la mort de la plante.Il a été montré qu'un déterminant absolument essentiel à la pathogénie est le sys-tème de sé
rétion dit de type III 
odé par les gènes hrp ainsi que les e�e
teurs a�érents.Cet appareil de sé
rétion de protéines agit 
omme une seringue molé
ulaire qui per-met l'inje
tion des e�e
teurs ba
tériens dans la 
ellule végétale. Il a été démontré 
hezd'autres ba
téries phytopathogènes que 
es e�e
teurs agissent pour empê
her la miseen pla
e des réa
tions de défense de la plante et permettre ainsi la multipli
ation ba
-térienne au sein des tissus végétaux (pour une revue voir Grant et al. (2006)). Uneanalyse détaillée de la séquen
e de la sou
he GMI1000 a permis de montrer que 
ettesou
he produit probablement 74 e�e
teurs (Poueymiro et Genin (2009)).1.3.2 Régulation de la virulen
eLe 
ontr�le de la virulen
e est e�e
tué à travers un réseau de régulation sophistiqué(S
hell (2000)). Nous presenterons i
i brièvement le role du régulateur maître Ph
A etla 
as
ade de régulation spé
i�que du système de sé
rétion de type III.Ph
A, un régulateur 
entralAu 
entre de 
e réseau se trouve le régulateur 
entral Ph
A (�gure 1.13) qui agit parmesure de la densité 
ellulaire ou quorum sensing, par l'intermediaire de la 
on
entrationen 3-hydroxypalmitate methyl ester (3-OH-PAME). Ce système agit à faible densité
ellulaire pour induire la sé
rétion de pe
tinase, la mobilité 
ellulaire et pour permettrel'expression du système de sé
rétion de type III et des e�e
teurs a�érents, fa
ilitant ainsila 
olonisation de la plante. A forte densité 
ellulaire 
e système permet la produ
tion de
ellulase et d'exopolysa

harides ba
tériens responsables de la produ
tion de sympt�mesde �étrissement (Flavier et al. (1997)).Régulation du système de sé
rétion de type III36



Fig. 1.13 � Modèle de la topologie de réseau de régulation des fa
teurs de virulen
e deR. solana
earum. Les e�ets régulateurs entre 
omposants, dire
ts ou non, et tels quespé
i�és par les 
onne
teurs en noir, 
orrespondent à une situation où les sinaux envi-ronnementaux d'entrée du système sont présents en périphérie de la 
ellule ba
térienne.Pour la plupart, on ignore leur nature. Les protéines représentées sous forme de �mont-gol�ère à deux na
elles� sont des membres 
anoniques de la famille des régulateurs deréponse des systèmes de régulation ba
tériens à deux 
omposants. Leur ré
epteur kinase
orrespondant est dessiné sur la membrane 
ytoplasmique ave
 une 
ouleur identique.Repris de Cunna
 (2004).
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Il a été établi que l'expression du système de sé
rétion de type III et des e�e
teursa�érents est 
ontr�lée par deux types de signaux : la re
onnaissan
e du 
onta
t de laba
térie ave
 une 
ellule végétale et le statut métabolique de la ba
térie (Aldon et al.(2000)). Cette régulation est sous la dépendan
e d'une 
as
ade présentée en �gure 3qui fait intervenir les 4 a
tivateurs trans
riptionnels PrhI, PrhJ, HrpG et HrpB (�gure1.14).

Fig. 1.14 � Modèle de régulation des gènes hrp dans R. solana
earum, pour plus dedétails voir le texte. OM : membrane externe ; EM : membrane interne. Repris deCunna
 (2004)La protéine PrhI agit en 
on
ertation ave
 PrhA et PrhR pour former un systèmede régulation à trois 
omposants où PrhA agit 
omme senseur du 
onta
t ave
 la 
ellulevégétale. L'intégration du signal issu du statut métabolique de la ba
térie est intégré auniveau de l'a
tivateur HrpG. Des analyses trans
riptomiques ont permis de montrer quele gène hrpB a pour 
ibles prin
ipales les gènes 
odant pour les 
omposants stru
turauxdu système de sé
rétion de type III ainsi que les e�e
teurs a�érents (O

hialini et al.(2005)), tandis que l'a
tivateur HrpG régule, en plus des fon
tions HrpB-dépendant,un ensemble de fon
tions d'adaptation à la vie dans la plante (Valls et al. (2006)).38



1.3.3 Absen
e d'études sur la régulation par ARN non-
odantSi la régulation de l'expression génique médiée par des protéines est bien do
umentée
hez R. solana
earum, notamment en 
e qui 
on
erne la virulen
e, au 
ontraire, le r�ledes ARNn
 dans la régulation 
hez 
et organisme n'a pas été établie à 
e jour, si 
en'est par un inventaire des ARNn
 
onservés en séquen
e dans la plupart des génomesba
tériens et repertoriés dans Rfam (pour plus de détails voir la se
tion 1.2). Le tableau1.2 présente les ARNn
 de R. solana
earum qui étaient répertoriés dans Rfam au débutde 
ette thèse. Famille d'ARNn
 Nombre d'o

uren
esChromosomeARNt 54ARNr 16S 3ARNr 23S 3Gly
ine riboswit
h 26S 1Cobalamine riboswit
h 1yybP-ykoY riboswit
h 2TPP riboswit
h 1SRP 1RnaseP 1tmRNA 1Nombre total 70Nombre de di�érentes familles 11MégaplasmideARNt 3ARNr 16S 1ARNr 23S 1FMN riboswit
h 1Cobalamine riboswit
h 1Nombre total 7Nombre de di�érentes familles 5Tab. 1.2 � Les familles d'ARNn
 de R. solana
earum répertoriées dans Rfam.
1.3.4 Stru
ture et organisation du génome de R. solana
earumsou
he GMI1000Le génome de R. solana
earum GMI1000 est organisé en deux répli
ons de grandetaille : un 
hromosome de 3.7Mb et le mégaplasmide de 2.1Mb (�gure 1.15). Cette or-ganisation est 
onservée dans l'ensemble des sou
hes de R. solana
earum même si desplasmides supplémentaires de faible poids molé
ulaire sont parfois présents dans 
er-39



Fig. 1.15 � La présentation 
ir
ulaire des deux répli
ons de R. solana-
earum. Code des 
ouleurs : CDS (bleu), tRNA (bordeaux), rRNA (vio-let), G+C% (noir), GC skew + (vert), GC 
kew- (rose). Repris de :http ://iant.toulouse.inra.fr/ba
teria/annotation/
gi/ralso.
gi
40



taines sou
hes (Genin et Bou
her (2004) et C. Bou
her, 
ommuni
ation personnelle).Les deux répli
ons ont un G+C% 
omparable et pro
he de 67% mais sont organisésen mosaïque, ave
 des fragments de taille variable, nommés ACUR (pour AlternativeCodon Usage Regions), probablement a
quis à la suite de transferts génétiques ho-rizontaux et présentant une 
omposition en bases très di�érente, alternant ave
 desrégions issues d'un génome an
estral (Salanoubat et al. (2002)). Il a été montré plusré
emment que 
es dernières régions n'étaient pas uniformément distribuées au sein del'espè
e, renforçant ainsi l'hypothèse d'a
quisition par transferts horizontaux.
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Chapitre 2Contexte bioinformatique de ladéte
tion des ARN non-
odantCe travail de thèse porte sur le problème de la déte
tion des ARNn
 dans les génomeset dans 
e 
hapitre nous présenterons trois grandes appro
hes existantes pour aborder
ette question. Certaines de 
es appro
hes seront redis
utées plus amplement dans lesparties 
orrespondantes de la thèse.En préambule, nous dé
rirons su

in
tement les appro
hes utilisées pour la prédi
-tion des stru
tures se
ondaires des ARNn
. Celles-
i sont d'une part integrées dans lesdi�érentes appro
hes de prédi
tion des ARNn
 et d'autre part, nous nous en sommesservis dans une partie de la thèse a�n d'évaluer la qualité de nos prédi
tions.2.1 Prédi
tion de la stru
ture se
ondaireA
tuellement, au
une méthode théorique ne permet de prédire, de façon �able, lastru
ture se
ondaire d'une séquen
e d'ARNn
. En e�et, les modèles sous-ja
ents à 
esméthodes imposent un 
adre simpli�é au sein duquel un 
al
ul e�
a
e de la stru
turese
ondaire prédite devient possible, mais sa
ri�ent ainsi la prise en 
ompte de la totalitédes aspe
ts rentrant en jeu dans le repliement d'une séquen
e d'ARN (par exemple, laprise en 
ompte de la formation des pseudo-noeuds n'est pas possible dans 
ertaines de
es méthodes).De nombreuses stratégies ont été développées pour essayer d'y apporter une solution.Ces stratégies peuvent être divisées en trois groupes : les appro
hes thermodynamiques,43



les appro
hes 
omparatives et les appro
hes hybrides, 
es dernières 
ombinant les deuxpremières appro
hes. Les appro
hes thermodynamiques re
her
hent la stru
ture mini-misant l'énergie libre selon un modèle d'énergie (le plus souvent le modèle thermo-dynamique, présenté dans la se
tion 1.1.1). Quant aux appro
hes 
omparatives, ellesre
her
hent les mutations 
ompensatoires dans les alignements des séquen
es d'ARNn
d'une famille. Un état de l'art sur les di�érentes méthodes de prédi
tion de stru
turesse
ondaires d'ARN peut être trouvé dans Bindewald et Shapiro (2006).Au 
ours de la thèse, nous avons utilisé RNAfold (Hofa
ker (2003)) qui prédit lastru
ure se
ondaire d'énergie minimale d'une séquen
e 
al
ulée à l'aide de l'algorithmede programmation dynamique proposée par Zuker et Stiegler (1981). RNAfold préditla stru
ture se
ondaire à partir d'une seule séquen
e.A�n de prendre en 
ompte l'information de plusieurs séquen
es dans la prédi
tion dela stru
ture se
ondaire, nous avons aussi utilisé RNAz (Gruber et al. (2007), Washietlet al. (2005)), un outil hybride, tenant 
ompte de la minimisation de l'énergie libreet de l'existen
e de mutations 
ompensatoires entre les séquen
es étudiées. RNAz estprésenté plus amplement dans la partie dé
rivant l'appro
he 
omparative, 
hapitre 6.2.2 Appro
hes bioinformatiques pour la déte
tion desARNn
La déte
tion des ARNn
 a pour but de lo
aliser, dans un génome donné, ou plusgénéralement dans une séquen
e donnée, l'empla
ement des séquen
es 
orrespondantaux ARNn
. Contrairement aux séquen
es 
odantes, pour lesquelles la tâ
he analogueest aujourd'hui relativement bien maîtrisée, l'absen
e de 
adres ouverts de le
ture, debiais de 
odon ou d'un autre signal statistique 
ommun à tous les ARNn
, fait que 
ettetâ
he demeure di�
ile dans le 
as des ARNn
 (Moulton (2005)).Di�érentes stratégies bioinformatiques ont malgré tout été proposées. Elles peuventêtre réparties dans trois grandes 
atégories, selon les informations utilisées (�gure 2.1).I
i nous présenterons brièvement le prin
ipe sur lequel 
ha
une de 
es appro
hesest fondée, ainsi que les prin
ipaux outils permettant leur mise en oeuvre. Des détails
omplémentaires sur l'appro
he 
omparative pour la re
her
he des nouvelles familles et44



l'appro
he ab initio peuvent être trouvés dans les introdu
tions des 
hapitres 
orres-pondants (respe
tivement 
hapitre 6 et 
hapitre 3).2.2.1 Re
her
he des membres d'une famille 
onnueUn premier obje
tif 
onsiste à re
her
her les ARNn
 membres d'une famille déjà
onnue et 
ara
térisée par sa stru
ture se
ondaire.Nous présenterons d'abord les méthodes mettant en pla
e une re
her
he de mo-tif 
orrespondant à une stru
ture se
ondaire à l'aide des algorithmes de re
her
he desmotifs dans les textes et ensuite nous présenterons les méthodes de re
her
he des mo-tifs implémentant des outils probabilistes. Dans 
ette présentation je m'appuyerai surl'exposé à 
e sujet dans la thèse de M. Zytni
ki (Zytni
ki (2007)).Méthodes non-probabilistes Dans 
es méthodes, la stru
ture se
ondaire estdé
rite sous la forme d'un motif et 
elui-
i est re
her
hé dans le texte génomique.Les prin
ipaux outils implémentant 
e type d'appro
he sont RnaMot (Gautheret et al.(1993)), RNABOB (Eddy (1996)), Pats
an (Ray et al. (1987)), RnaMotif (Ma
ke et al.(2001)) et plus ré
emment MilPat (Thebault et al. (2006)), DARN ! (Zytni
ki et al.

Fig. 2.1 � Trois grandes appro
hes pour la déte
tion bioinformatique des ARNn
.45



(2008)) et Lo
omotif (Reeder et al. (2007)).Méthodes probabilistes Ces appro
hes mettent généralement en oeuvre unemodélisation par modèles de Markov 
a
hés qui leur 
onfère un aspe
t probabilisteet infèrent la présen
e d'un ARNn
 appartenant à une famille donnée à partir desalignements multiples des séquen
es.ERPIN (Lambert et al. (2004)), 
ombine une méthode non-probabiliste dé
rivant leséléments de la stru
ture se
ondaire et une méthode probabiliste analysant le 
ontenu des
es éléments à l'aide de matri
es position-spé
i�ques et de 
haînes de Markov 
a
hées.RSEARCH (Klein et Eddy (2003)) et FastR (Zhang et al. (2005)) modélisent lastru
ture se
ondaire d'une famille d'ARNn
 par les SCFG (Sto
hasti
 Context-Free-Grammars) (Durbin et al. (1998b)), un formalisme permettant de dé�nir un motifen terme de la séquen
e et d'appariements entre les di�érents nu
léotides dans 
etteséquen
e. Une variante de 
es modèles est également implementée dans le logi
ieltRNAs
an-SE (Lowe et Eddy (1997), largement employé pour la re
her
he des ARNt.Notons que la base de données de référen
e re
ensant les membres des di�érentes fa-milles d'ARNn
 
onnues, Rfam (Gri�ths-Jones et al. (2003)), est basée sur INFERNAL("INFERen
e of RNA ALignment"), le modèle sous-ja
ent à RSEARCH.2.2.2 Appro
hes pour la re
her
he de nouvelles famillesLes méthodes dé
rites pré
edemment sont impuissantes lorsqu'il s'agit de re
her
herdes ARNn
 appartenant à des familles nouvelles. Or, les familles d'ARNn
 sont trèsdiverses dans les organismes di�érents et seulement peu de familles sont universelement
onservées (voir se
tion 1.2). Ainsi, dans les groupes d'organismes où peu de re
her
hesexpérimentales d'ARNn
 ont été menées l'utilisation des méthodes de re
her
he desfamilles 
onnues est très limitée.Etant donné que R. solana
earum, notre organisme d'intérêt appartient au phylumdes béta-protéoba
téries, peu étudié du point de vue des ARNn
 (voir se
tion1.2), nousnous intéresserons plus parti
ulierement aux méthodes permettant la dé
ouverte desnouvelles familles d'ARNn
. De telles méthodes peuvent être divisées en deux grandes
atégories, appro
he 
omparative et appro
he ab initio.46



Appro
he 
omparative L'appro
he 
omparative pour la re
her
he des ARNn
sans 
onnaissan
e de leur famille utilise le fait que les ARNn
 sont des régions fon
-tionnelles 
onservées, du moins entre génomes pro
hes.Les stratégies mettant en oeuvre la re
her
he des 
onservations en séquen
es dans lesrégions intergéniques 
ombinées ave
 la re
her
he des di�érents signaux de trans
riptiontels que les terminateurs ont été, à 
e jour, les plus fru
tueuses et ont permis de déte
terun grand nombre de nouveaux ARNn
 dans les organismes tels que E. 
oli (pour revuevoir Hershberg et al. (2003)), Staphyo
o

us aureus ou Pseudomonas aeruginosa. Unesynthèse de 
es travaux est présentée dans le 
hapitre 9.Des stratégies alternatives, basées sur le formalisme des grammaires formelles hors-
ontexte, prennent en 
ompte, en plus de la 
onservation en séquen
e, la 
onservationen stru
ture, par le biais de l'existen
e des mutations 
ompensatoires. Ces méthodesont été appliquées ave
 su

ès, notamment dans la déte
tion des ARNn
 
hez E. 
oli(Rivas et al. (2001)). Nous pouvons 
iter le prin
ipal outil représentant 
ette 
atégorie,le logi
iel QRNA (Rivas et Eddy (2001)) ainsi que RNAz, qui apporte une notion destabilité en stru
ture (Washietl et al. (2005)) et permet de travailler sur des alignementsmultiples. Une présentation plus ample de 
es appro
hes se trouve dans le 
hapitre 6.Appro
he ab initio Lorsque nous ne disposons pas de séquen
es génomiquesapparentées au génome dans lequel nous voulons e�e
tuer la re
her
he des ARNn
 oulorsque nous nous intéressons aux ARNn
 spé
i�ques à un seul génome, une appro
he
omparative ne peut pas être appliquée et seule la re
her
he ab initio, 
her
hant lessignaux de présen
e des ARNn
 
ontenus dans la séquen
e seule, est alors envisageable.Une première appro
he 
onsiste à re
her
her des signaux de trans
ription orphelins,à savoir les signaux qui se trouvent dans les régions intergénique et qui ne sont pasasso
iés aux gènes adja
ents. De tels signaux sont essentiellement les promoteurs etterminateurs de trans
ription. Cependant, une telle méthode est alors limitée aux or-ganismes dont les séquen
es promotri
es sont bien 
onnues (essentiellement, le génomed'E. 
oli). Une telle étude a été e�e
tuée par Chen et al. (2002).Une autre appro
he se base sur l'hypothèse de l'existen
e d'un biais de 
ompositiondans les séquen
es d'ARNn
 et re
her
he, dans le génome, les zones présentant 
e biais.Cependant, à 
e jour, l'existen
e d'un tel biais à été 
lairement démontrée seulementdans les génomes des ar
hées A+T ri
hes hyperthermophiles où la stabilité de la stru
-47



ture des ARNn
 est probablement maintenue par un 
ontenu en nu
léotides G et C plusélevé (Klein et al. (2002), S
hattner (2002)). Quant aux ARNn
 des génomes ba
tériensA+T ri
hes, 
ertains travaux indiquent que leur 
omposition en G+C est plus élevée etqu'ils peuvent être re
her
hés sur 
ette base (Upadhyay et al. (2005), Pi
hon et Felden(2005)). En revan
he, l'ensemble des travaux existants font l'impasse sur la 
ompositiondes ARNn
 dans les génomes G+C ri
hes.Les ARNn
 sont, pour la plupart, des molé
ules stru
turées 
e qui indique que leurénergie libre est plus basse que 
elle d'une séquen
e non-stru
turée. Même si 
e faitsemble être 
on�rmé in vivo (Massé et al. (2003), Vogel et al. (2003)), la pertinen
e de
e 
ritère seul, 
al
ulé à partir du modèle thermodynamique a été remise en question(d'abord partiellement par Workman et Krogh (1999) et ensuite par Rivas et Eddy(2000)). En�n, Clote et al. (2005) montrent, sur un ensemble 
onstitué essentiellementdes ARNt, que les séquen
es stru
turés ont une énergie libre prédite plus basse que lesséquen
es aléatoires ayant la même 
omposition en di-nu
léotides. Partant de l'hypo-thèse que la stabilité en stru
ture est un élément à prendre en 
onsidération dans lare
her
he des ARNn
, un troisième type d'appro
hes, 
ombinant les appro
hes 
om-paratives ave
 la re
her
he des zones du génome à l'énergie libre basse a été proposé.Cette appro
he est à la base de des outils 
omme RNAz (Washietl et al. (2005)) etMSARi (Coventry et al. (2004)).Etant donné que 
ette thèse traite, entre autres, le biais de 
omposition des ARNn
,les travaux 
orrespondants sont dé
rits plus amplement dans le 
hapitre 3.
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ara
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Introdu
tionDans 
e 
hapitre nous examinons l'existen
e d'un biais de 
omposition au sein desARNn
 de Ralstonia solana
earum et la pertinen
e de son utilisation pour leur déte
-tion.Nous présentons d'abord un état de l'art sur l'appro
he ab initio pour la déte
tiondes ARNn
 à travers des travaux existants.Nous proposons une méthodologie statistique pour mettre en éviden
e la di�éren
een 
omposition entre les ARNn
 et le reste du génome sur la base de leur 
ontenu enG+C. Nous exposons son appli
ation à deux génomes di�érents du point de vue du
ontenu en G+C, un génome G+C pauvre, Staphylo
o

us aureus et le génome G+Cri
he de Ralstonia solana
earum. Ensuite, nous présentons la modélisation markoviennedes séquen
es et nous l'appliquons à la modélisation de la 
omposition en nu
léotides eten di-nu
léotides du génome de R. solana
earum a�n de mettre en éviden
e la di�éren
een 
omposition entre les ARNn
 et le reste du génome.Une fois l'existen
e d'un biais en 
omposition au sein des ARNn
 établie, nousl'utilisons pour segmenter le génome à l'aide des modèles de Markov 
a
hés. Ces modèlesainsi que la modélisation des séquen
es génomiques par 
es modèles sont présentés. Uneétude de deux algorithmes de segmentation à l'aide de 
es modèles (Viterbi et Forward-Ba
kward) est aussi proposée et elle nous amenera à 
on
lure que la pertinen
e del'algorithme de Viterbi est dépendante des paramètres des modèles utilisés et que de 
efait, il doit être utilisé ave
 pré
aution.En�n, la segmentation e�e
tuée, nous présentons les résultats obtenus et nous éva-luons leur spé
i�
ité et sensibilité.
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Chapitre 3Utilisation de biais en 
ompositionpour la déte
tion des ARNn
 : état del'artLa notion de biais en 
omposition se réfère à la di�éren
e de 
omposition en nu-
léotides entre di�érents éléments génomiques existant dans un ou plusieurs génomes.L'existen
e d'un biais en 
omposition a pu être mis en éviden
e dans un grand nombred'éléments génomiques, 
omme par exemple, le biais présent sur les di�érents brinsd'ADN (Lobry (1996)), le biais au niveau de l'origine de répli
ation dans les génomesba
tériens (Ro
ha et al. (1999)) ou en
ore le biais de 
odons (M
Inerney (1998)). L'exis-ten
e d'un biais de 
odon est à l'origine de nombreux programmes de prédi
tion desgènes (pour une revue, dans les génomes ba
tériens, voir Azad et Borodovsky (2004)).I
i, nous nous intéressons au biais de 
omposition lié aux séquen
es des ARNn
.3.1 Biais de 
omposition dans les ARNn
L'existen
e d'un biais de 
omposition dans les séquen
es d'ARNn
 a été observéepour la première fois par Rivas et Eddy (2000). Ils 
onstatent que dans le génomede Methano
aldo
o

us jannas
hii (an
ien Methano
o

us jana
hii), une ar
héba
térieA+T ri
he hyperthermophile, les ARNn
 sont 
aratérisés par le G+C% très élevé parrapport au G+C% du reste du génome ( 31.4% pour les ARNn
 et 63.1% pour legénome). 53



Ce 
onstat a été exploité dans les études de Klein et al. (2002) et S
hattner (2002)pour prédire de nouveaux ARNn
 
hez M. janna
hii.Dans S
hattner (2002), les auteurs examinent également la possibilité d'utiliser lebiais de 
omposition dans un autre organisme A+T ri
he, Plasmodium fal
iparum (leG+C% génomique moyen autour de 20%), ave
 la 
on
lusion est que le G+C% desARNn
 de 
e génome n'est pas assez dis
riminant.D'autre part, Klein et al. (2002) utilisent le biais de 
omposition pour déte
ter desARNn
 ave
 su

ès dans le génome de Pyro
o

us furiosus, une autre ar
héba
térieA+T ri
he hyperthermophile (G+C% génomique moyen 40.8%) .A 
e jour, les seuls organismes où la di�éren
e en 
omposition entre les ARNn
 etle reste du génome a été utilisée ave
 su

ès 
omme seul 
ritère de prédi
tion sont lesar
héba
téries hyperthermophiles M. jannas
hii et P. furiosus. Les appariements G-Cétant plus stables que les appariements A-T, le fort biais en G+C au sein des ARNn
de 
es organismes est supposé être lié à la stabilisation des stru
tures se
ondaires dansles 
onditions de haute température (Klein et al. (2002), Galtier et Lobry (1997)). Desindi
ations existent (Das et al. (2006)) qu'un biais en 
ompostion des ARNn
 existeraitdans d'autres génomes ar
héens A+T ri
hes hyperthermophiles, 
omme le montre letableau 3.1. Néanmoins, des études spé
i�ques, permettant la dé
ouverte de nouveauxARNn
 en exploitant le biais de 
omposition des ARNn
 n'ont pas été menées.G+C%Organisme génomique ORF ARNr ARNtAquifex aeoli
us 43.3 43.7 64.8 68.4Methano
aldo
o

us jannas
hii 31.3 32.0 63.8 66.5Nanoar
haeum equitans 31.5 31.2 66.2 72.5Pyro
o

us abyssi 44.6 45.2 65.9 70.5Pyro
o

us furiosus 40.7 41.2 66.3 70.5Pyro
o

us horikoshii 41.8 42.3 63.2 70.7Sulfolobus solfatari
us 35.7 36.5 62.1 67.3Sulfolobus tokodaii 32.7 33.6 63.8 67.4Tab. 3.1 � La 
omposition génomique, des ORF, des ARNr et des ARNt dans lesgénomes ar
héens A+T ri
hes hyperthermophiles. Tableau partiel repris de Das et al.(2006).Dans 
ertains génomes ba
tériens A+T ri
hes, l'utilisation du biais de 
ompositions'est révélée 
omme un 
ritère utile en 
ombinaison ave
 d'autres appro
hes. Ainsi,Upadhyay et al. (2005) e�e
tuent une étude de re
her
he d'ARNn
 
hez P. fal
iparium54



à l'aide de biais en 
omposition en renforçant les prédi
tions par une appro
he 
om-parative. Cette étude a permis de retrouver de nouveaux ARNn
 
hez P.fal
iparium.L'appro
he par biais de 
omposition 
omplétée par une appro
he 
omparative a éga-lement été employée par Pi
hon et Felden (2005) permettant la mise en éviden
e denouveaux ARNn
 dans Staphylo
o

us aureus (G+C% génomique moyen de 33%).Quant aux génomes qui ne sont pas A+T ri
hes, l'analyse du biais de 
omposition
ombinée ave
 le 
al
ul de l'énergie libre ont été utilisés dans une re
her
he systématiquedes ARNn
 d'Es
heri
hia 
oli (de G+C% génomique moyen de 50.8%) (Carter et al.(2001)). L'existen
e d'un biais de 
omposition au sein des ARNn
 n'a pas été mis enéviden
e, d'autant plus que les prédi
tions issues de 
ette étude n'ont pas été validéesà 
e jour.Ainsi, l'ensemble des travaux utilisant le biais en 
omposition pour la re
her
he desARNn
 portent sur les organismes A+T ri
hes, à l'ex
eption de Carter et al. (2001)dont les résultats n'ont pas été validés. En revan
he, il n'existe pas d'étude portant surla 
omposition des ARNn
 dans les organismes G+C ri
hes, l'autre extrême du pointde vue de le 
omposition en nu
léotides. Dans les développements de la présente partie,nous nous proposons d'étudier la 
omposition des ARNn
 d'un tel organisme, R. so-lana
earum (G+C% génomique moyen 67%) et nous explorons la possibilité d'utiliserune appro
he par biais en 
omposition pour la re
her
he des ARNn
.
3.2 Utilisation du biais de 
omposition pour déte
terdes ARNn
 : méthodologies employéesLorsque nous nous intéressons à l'utilisation du biais de 
omposition pour déte
terdes ARNn
 deux problèmes dis
tin
ts peuvent être identi�és :1. Comment mettre en éviden
e le biais de 
omposition entre les ARNn
 et le restedu génome ?2. Comment lo
aliser dans le génome les segments présentant un biais donné ?Les appro
hes utilisées pour répondre à 
es deux questions, dans le 
adre de la déte
tiondes ARNn
, seront présentées dans la suite.55



3.2.1 Mettre en éviden
e le biais en 
ompositionDans les études évoquées pré
edamment l'existen
e d'un biais de 
omposition au seindes ARNn
 par arpport au reste du génome était sous-entendu la plupart du temps.La seule étude proposant une telle démar
he est S
hattner (2002) qui utilise le testde Student pour dé
ider si la di�éren
e entre le G+C% dans les di�érents groupes estsigni�
ative. Le premier groupe est 
onstitué des ARNn
 
onnus et le deuxième groupede séquen
es de 100nt é
hantillonnées dans le génome de façon aléatoire.3.2.2 Utiliser le biais en 
omposition pour segmenter le génomePour séle
tionner les régions d'un génome présentant un biais de 
omposition 
or-respondant aux ARNn
 trois plusieurs appro
hes ont été utilisées.Fenêtres glissantes Pour dis
riminer les segments dans le génome présentant unbiais en 
omposition, S
hattner (2002) et Upadhyay et al. (2005) utilisent des fenêtresglissantes.Cette appro
he est peu 
ompliquée et rapide. Néanmoins, il s'agit d'une méthodemanquant de fondement théorique permettant d'évaluer la signi�
ativité statistique desrésultats obtenus. Un autre in
onvénient de 
ette appro
he est que les frontières entreles segments de 
omposition di�érente ne sont pas déterminées ave
 pré
ision.Modèles de Markov 
a
hés Klein et al. (2002) 
onsidèrent le G+C% 
omme
ritère de biais de 
omposition et proposent un modèle de Makov 
a
hé (HMM, pour ladé�nition voir la se
tion 5.1) à deux états : un état G+C ri
he modélisant la séquen
esdes ARNn
 et un état A+T ri
he modélisant le reste de génome. Cette démar
he s'ins-
rit dans un 
adre théorique de modélisation des séquen
es génomiques et permet uneéventuelle 
omplexi�
ation du modèle dont le but serait une modélisation plus � réa-liste � de la séquen
e génomique.Au 
ours de 
e travail de thèse, une généralisation des modèles de Markov 
a
hésa été utilisée dans Tjaden (2007). Ce travail présente un modèle d'intégration de don-nées hétérogènes tenant 
ompte du biais de 
omposition, des données d'expression etde l'information sur la 
onservation en stru
ture déduite de l'analyse 
omparative. La
omposante du modèle servant à la déte
tion des régions présentant un biais de 
ompo-56



sition 
ara
téristique des ARNn
 est un modèle de Markov 
a
hé ayant 9 états 
a
hés
orrespondants, entre autres, aux promoteurs et aux terminateurs adja
ents à l'ARNputatif. La performan
e de 
e modèle a été testé sur l'ensemble des ARNn
 
onnusd'E. 
oli et l'e�
a
ité du modèle de biais de 
omposition seul, sans tenir 
ompte desdonnées d'expression et de al 
onservation, n'a pas pu être démontrée pour 
e génome.Critère visuel Dans Pi
hon et Felden (2005) les régions G+C ri
hes ont étédéterminées à l'aide d'un outil de visualisation, 
e qui 
onstitue une démar
he peu�able et peu e�
a
e.
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Chapitre 4Tester la di�eren
e en 
ompostionLa 
omposition des séquen
es génomiques peut être étudiée à plusieurs niveauxdi�érents :1. en G+C%, où deux paramètres sont 
onsidérés : le taux des nu
léotides G ou C(noté G+C%) et le taux des nu
léotides A ou T (noté A+T%)2. en nu
léotides A, C, G et T où quatre paramètres sont 
onsidérés : les taux de A,C, G et T3. en di-nu
leotides AA, AC, . . . , TT où 16 paramètres sont 
onsidérés4. les n-nu
léotides où la fréquen
e d'o

uren
e de di�érents mots de longueur n àpartir de l'alphabet {A, C, G, T} est 
onsidéréeLa façon la plus 
on
ise de dé
rire la 
omposition d'une séquen
e génomique estson G+C% : il résume par un paramètre la 
omposition de la séquen
e, le deuxièmeparamètre A+T% se déduisant 
omme A+T%= 100−G+C%. Par ailleurs, la 
ompo-sition des génomes est traditionnellement dé
rite par la valeur de son G+C% ; en e�et,avant les séquençages massifs où les séquen
es des génomes n'étaient pas disponibles,le G+C% pouvait être 
al
ulé à l'aide de la température né
essaire pour dénaturer lesdeux brins d'ADN (Vinogradov (1994)).Dans le présent 
hapitre nous abordons la question de la mise en éviden
e de l'exis-ten
e d'un biais de 
omposition au sein des séquen
es d'ARNn
 ave
 appli
ation augénome de Ralstonia solana
earum. Dans un premier temps, nous étudions le G+C%, àl'aide de la théorie des modèles linéaires généralisés (GLM). Dans un deuxième temps,une modélisationmarkovienne des séquen
es est proposée pour modéliser la 
omposition59



en nu
léotides et en di-nu
léotides.4.1 Utilisation du G+C% pour 
ara
tériser les ARNn
Lorsque nous voulons 
on
lure si le G+C% di�ère entre plusieurs groupes de sé-quen
es (par exemple : les séquen
es d'ARN, le 
odant et le reste du génome) il nesu�t pas de 
omparer les valeurs moyennes des G+C% dans 
es groupes. En e�et, laquestion est de savoir à partir de quel seuil de di�éren
e de G+C% entre deux groupes
ette di�éren
e est signi�
ative et non pas le résultat d'une �u
tuation aléatoire due au
hoix de l'é
hantillon.Les travaux 
ités, portant sur la 
omposition des ARNn
 (se
tion 3.2), n'e�e
tuentpas, pour la plupart, de test statistique démontrant la di�éren
e de 
omposition entreles séquen
es des ARNn
 et le reste du génome, et sont essentiellement basés sur l'ob-servation empirique. Dans S
hattner (2002) le test de Student des moyennes est utilisé.Plusieurs 
ritiques peuvent être adressées à 
ette appro
he. Tout d'abord, pour utili-ser le test de Student, les observations des populations dont les moyennes sont testéesdoivent être tirées d'une seule distribution qui doit être normale. Or, les valeurs deG+C% sont 
omprises entre 0 et 1 et ne sont don
 pas distribuées normalement. Deplus, dans la population d'ARNn
 les longueurs des séquen
es sont variables, 
e quiinduit des varian
es di�érentes des G+C% à l'intérieur d'un même groupe. Ce pointn'est pas pris en 
ompte dans l'appro
he proposée. Un dernier point 
on
ernant 
ettesolution est qu'elle néglige l'éventuelle 
omposition non-homogène au sein des di�érentsgroupes.Dans le 
ontexte plus général d'étude de 
omposition des génomes, l'homogénéité aété étudiée par Karlin et al. (1994), Karlin et al. (1998) ou Li et al. (1998). Toutefois, 
estravaux ne donnent pas une méthode dire
te pour répondre à notre question d'intérêt.Une solution 
onsiste à utiliser la théorie des modèles linéaires généralisés (GLM,M
Cullagh et Nelder (1989a)). Elle nous a été suggérée par Sophie S
hbath de l'unitéMIG et par Stéphane Robin d'AgroParisTe
h. A�n d'étudier le G+C%, on modélise
haque nu
léotide dans la séquen
e par une variable binaire, valant 1 si le nu
léotideest un G ou un C et 0 sinon. Selon 
ette modélisation le G+C% est identique à laprobabilité d'observer un 1 dans la séquen
e. Il s'agit d'un 
adre formel bien étudiépermettant de répondre à la question posée d'une manière satisfaisante : nous ne faisons60



pas l'hypothèse de la distribution normale des observations et la di�éren
e de longueurde séquen
es est prise en 
ompte par le modèle. De plus, 
e 
adre permet une analysedétaillée de la stru
ture de 
ha
un des groupes et l'identi�
ation d'éventuelles séquen
esatypiques.Dans la suite nous présenterons d'abord le modèle de regresssion logistique, unmodèle de la 
lasse des GLM, ensemble ave
 les outils d'analyse de données qui luisont asso
iés. Enuite nous présenterons les résultats de son appli
ation sur les donnéesgénomiques.4.1.1 Modèle de regression logistique4.1.1.1 Hypothèses et dé�nition du modèleSupposons que nous disposons de N observations Y1, . . . , YN suivant une loi bino-miale de paramètres (ni, pi), Yi ∼ B(ni, pi). Rappelons que la loi binomiale de para-mètres (ni, pi) 
orrespond à l'expérien
e où une épreuve de Bernoulli de paramètre piest renouvelée ni fois de manière indépendante et dont les deux issues possibles sontdénommées su

ès et é
he
. La variable aléatoire Yi 
orrespond au nombre de su

ès àl'issu de ni épreuves. Nous avons que l'espéran
e et la varian
e de Yi s'é
rivent 
omme :
E(Yi) = nipi (4.1)

V ar(Yi) = nipi(1 − pi) (4.2)Le modèle de régression logistique est un modèle de la 
lasse des modèles linéairesgénéralisés (dé
rits dans l'ouvrage de référen
e M
Cullagh et Nelder (1989a)). Il dé
ritla relation linéaire supposée entre la variable réponse Yi et K variables x1, . . . , xK , ditesexpli
atives, xj , 1 ≤ j ≤ K, pouvant prendre des valeurs quantitatives ou qualitatives,servant à expliquer la variable réponse Yi.Les hypothèses du modèle de régression logistique sont :1. Y1, . . . , YN sont les variables aléatoires indépendantes2. Pour tout i, 1 ≤ i ≤ N , la variable Yi suit une loi binomiale de paramètres (ni, pi)Notons xi
j est la valeur de la variable xj pour l'individu i, 1 ≤ i ≤ N et 1 ≤ j ≤ K. Lemodèle est fondé sur l'existen
e d'une fon
tion f , que l'on appelle la fon
tion de lien,61



f :]0, 1[→ R telle que :
f(pi) = µ +

K∑

j=1

βjx
i
j (4.3)

µ est appelé l'inter
ept et le βj sont les 
oe�
ients de la régression. Nous noterons β leve
teur des paramètres du modèle, β = (µ, β1, . . . , βK).Dans le 
adre général des modèles linéaires généralisés, di�érentes fon
tions de lafamille exponentielle peuvent être utilisées 
omme fon
tion de lien. Dans le 
as de larégression logistique, que nous exposons i
i, la fon
tion logit est utilisée. Pour p ∈]0, 1[,nous avons :
η = logit(p) = log(

p

1 − p
) (4.4)Ainsi, dans le modèle de régression logistique, le lien suivant existe entre les para-mètres pi, 1 ≤ i ≤ N et les 
oe�
ients de la régression :

pi(β) =
exp(µ +

∑K

j=1 βjx
i
j)

1 + exp(µ +
∑K

j=1 βjx
i
j)

(4.5)Sous le modèle logistique, sous l'hypothèse de l'indépendan
e des tirages et d'unedistribution binomiale, la vraisemblan
e sa
hant les données s'é
rit 
omme :
L(β) =

N∏

i=1

(
ni

yi

)
pi(β)yi(1 − pi(β)ni−yi) (4.6)La relation 
i-dessus peut être réé
rite sous la forme de log-vraisemblan
e :

log L(β) =
N∑

i=1

(
log

(
ni

yi

)
+ yi log pi(β) + (ni − yi) log(1 − pi(β))

)

=

N∑

i=1

(
log

(
ni

yi

)
+ yi log

pi(β)

1 − pi(β)
+ ni log(1 − pi(β))

)

=

N∑

i=1

(
log

(
ni

yi

)
+ yiηi(β) − ni log(1 + exp(ηi(β))) (4.7)Régression logistique dans le 
as spé
ial des variables nominalesUne variable nominale dé
rit un nom ou une 
atégorie (par exemple, l' appartenan
eà un groupe) et entre ses valeurs possibles, appelées les modalités, n'existe pas un ordrenaturel. Exprimer de telles variables par une valeur numérique n'a pas de sens et il estd'usage de les transformer en variables indi
atri
es d'appartenan
e à un groupe à l'aide62



Groupe x1 x2 x3 . . . xM−10 0 0 0 . . . 01 1 0 0 . . . 02 0 1 0 . . . 0
. . .

M − 1 0 0 0 . . . 1Tab. 4.1 � Codage disjon
tif 
omplet pour une variable nominale à M modalités.de de la transformation appelé 
odage disjon
tif 
omplet (Bouyer et al. (1995)). Dans
e 
odage, une variable X à M modalités, numérotées de 0 à M −1, est transformée en
M −1 variables, la m-ième variable, 1 ≤ m ≤ M −1, prenant la valeur 1 ou 0 selon quela valeur de X 
orrespond ou pas à la m-ième modalité (tableau 4.1). Nous appeleronsla modalité de référen
e la modalité pour laquelle toutes les variables expli
atives valent0 ( le groupe 0 dans le tableau 4.1). Dans le 
as d'une variable expli
ative nominale, lemodèle de régression logistique s'é
rit 
omme :

logit(pi) = µ +

K∑

j=1

βjx
i
j (4.8), où K = M − 1 et xi

j est la valeur de la variable expli
ative xj obtenue par le 
odagedisjon
tif 
omplet pour l'individu i. La même expression peut s'é
rire aussi sous laforme :
logit(pi) =

{
µ j = 0

µ + βj j ∈{1,. . . , K} (4.9)faisant apparaître le lien entre les paramètres de la régression logistique et logit(pi)asso
iés à 
ha
une des modalités de la variable expli
ative.4.1.1.2 Estimation des paramètresLes paramètres d'un modèle linéaire généralisé peuvent être estimés par le maximumde vraisemblan
e. Le zéro de la dérivée de la fon
tion de la log-vraisemblan
e (équation4.7) par rapport au j-ième paramètre donne βj maximisant la vraisemblan
e :
d log L(β)

dβj

=

N∑

i=1

yix
i
j −

N∑

i=1

nix
i
j

exp(ηi)

1 + exp(ηi)
(4.10)63



Ainsi, les βj annulant les équations (4.10) sont la solution d'un système de K équa-tions non-linéaires. Ce système n'ayant pas une solution analytique, une solution nu-mérique, implementée par la méthode des moindres 
arrés pondérés itérés, est utilisée.Le prédi
teur linéaire du modèle pour la i-ième observation peut être é
rit à partirdes paramètres β̂ estimés 
omme :
η̂i = µ̂ + β̂1x1i + . . . + β̂KxKi (4.11)4.1.1.3 Analyse des résidusUne fois le modèle dé�ni et les paramètres asso
iés estimés, il est important devéri�er la validité de 
e modèle au regard des données. A 
ondition que le modèle utilisésoit adapté au phénomène étudié, l'inadéquation entre le modèle estimé et les donnéespeut exister, pour di�érentes raisons. Une raison peut être l'existen
e d'observationsisolées qui ne sont pas en adéquation ave
 le modèle proposé. L'identi�
ation et puisl'analyse de 
es observations peut nous amener à identi�er d'éventuelles erreurs dans leplan d'expérien
e et dans les données. Dans 
e 
as, 
es erreurs peuvent être 
orrigéesou, le 
as é
héant, 
es observation retirées de l'analyse. Une autre raison peut être uneinadéquation �intrinsèque� des données à la modélisation binomiale 
lassique. Dans 
e
as des solutions peuvent être apportées via une modélisation par un modèle �quasi-binomial�.Nous présenterons d'abord les outils de diagnosti
 des points isolés inadéquats ave
les données et ensuite nous présenterons la façon de prendre en 
ompte, de manièresystématique, l'inadéquation au modèle binomial 
lassique. Pour 
e faire, nous auronsbesoin de quelques notions que nous introduisons dans la suite.La matri
e d'in
iden
e X est une matri
e de dimension N ×K, dont l'élément (i, j)est la valeur de la j-ième variable expli
ative de la i-ième observation.La matri
e des poids W est une matri
e diagonale de dimension, N × N , fon
tiondes paramètres β, telle que son élément (i, i), noté wi soit wi = 1/V ar(Yi).La matri
e H , appelée la hat matri
e, est dé�nie, à partir des matri
es X et W ,
omme :

H = W
1

2 X(X′
WX)−1

X
′
W

1

2 (4.12)Nous avons que HY = Ŷ (d'où le nom de hat matri
e) et les valeurs de H interviennentdans le 
al
ul de l'importan
e d'une observation dans l'estimation. En parti
ulier, les64



éléments de la diagonale de la matri
e H, hi re�ètent l'in�uen
e potentielle de l'obser-vation Yi sur l'estimation des paramètres du modèle.Le résidu est la partie de l'observation que le modèle n'explique pas et il est 
al
ulé
omme une fon
tion de l'é
art entre la valeur observée de la variable réponse et savaleur estimée.On dé�ni les résidus bruts 
omme la di�éren
e entre la valeur observée et la valeurestimée de la variable réponse :
ri = yi − nip̂i (4.13)Les résidus bruts sont di�
ilement 
omparables 
ar le nombre de tirages, ni, di�érentpour les di�érentes observations, in�uen
e la varian
e. Les résidus peuvent être rendus
omparables en divisant les résidus bruts par l'é
art type de la variable réponse. Cesrésidus sont appelés les résidus de Pearson :

rSi
=

yi − nip̂i√
nip̂i(1 − p̂i)

(4.14)La somme de leurs 
arrés donne la statistique X2 de Pearson :
X2 =

N∑

i=1

r2
Si

(4.15)Néanmoins, les résidus de Pearson ne sont pas normalisés. Pour obtenir les résidusnormalisés, les résidus sont divisés par leur é
art-type, et on peut montrer que σ(yi −

ŷi) =
√

nip̂i(1 − p̂i)(1 − hi), où hi est l'i-ième élément de la diagonale de la matri
e H.En normalisant les résidus bruts nous obtenons les résidus de Pearson standardisés :
rPi

=
yi − nip̂i√

nip̂i(1 − p̂i)(1 − hi)
(4.16)Lorsque le modèle est bien ajusté, les résidus de Pearson standardisés suivent uneloi normale N(0, 1) (Pregibon (1981)). Dans 
e 
as, les observations sont situées ap-proximativement dans l'intervalle (−1.96, 1.96), l'intervalle de 
on�an
e à 95%. Cettepropriété peut être utilisée dans le diagnosti
 de la stru
ture des données.Avant d'introduire une mesure d'adéquation du modèle aux données, rappelons quele modèle saturé est le modèle qui 
orrespond �parfaitement� aux données, à savoir lemodèle qui 
ontient autant de paramètres que d'observations. I
i, le modèle saturé estdé�ni par :

p̂i =
yi

ni

(4.17)65



pour 1 ≤ i ≤ N .Le modèle saturé sert i
i pour dé�nir la dévian
e, qui mesure l'é
art ou la �déviation�du modèle par rapport aux données (Collett (1991)). La dévian
e est dé�nie 
omme lastatistique du rapport de vraisemblan
e entre le modèle proposé et le modèle saturé.Si on note LS la valeur de maximum de vraisemblan
e pour le modèle saturé et LMla valeur de maximum de vraisemblan
e pour le modèle ajusté (LM = L(β̂)) alors ondé�nit la dévian
e 
omme :
Dev = −2 log(

LM

LS

) (4.18)Elle peut être réé
rite sous la forme (Collett (1991)) :
Dev = 2

N∑

i=1

(
yi log(

yi

ŷi

) + (ni − yi) log(
ni − yi

ni − ŷi

) (4.19)qui fait apparaître la 
omparaison des valeurs de réponses observées ave
 les valeursprédites.Une fois le modèle dé�ni, 
ertaines observations ont des propriétés parti
ulières. Onpeut les 
lasser en trois 
atégories (non ex
lusives entre elles) :1. les points leviers2. les points aberrants (ou points extérieurs)3. les points in�uentsLes points leviers sont des points ayant potentiellement une grande in�uen
e surl'estimation du fait des valeurs de leurs variables expli
atives (sans 
onsidérer la valeurde la variable réponse). La re
her
he des points leviers est asso
iée à la notion defon
tion de l'e�et de levier ou leverage, en anglais. Dans le 
adre du modèle linéaire,le leverage est une fon
tion des variables expli
atives qui mesure le potentiel de 
haquedonnée d'a�e
ter l'estimation du modèle (�gure 4.1). Dans 
e 
adre, le leverage d'unpoint xi est dé�ni 
omme la distan
e entre xi et le 
entroïde x = 1
n

∑N

i=1 xi et dépenddon
 uniquement du plan d'expérien
e.Dans le 
as du modèle linéaire généralisé (et de la régression binomiale en parti
u-lier), la dé�nition du leverage devient plus 
ompliquée pour les raisons de di�éren
es devarian
e entre les di�érentes observations. En 
onséquen
e, l'interprétation du leveragedevient moins évidente. I
i, nous pouvons nous 
ontenter de dire que le leverage repré-sente la distan
e entre un point et le reste des points en tenant 
ompte du poids de66




haque point. En pratique, le leverage d'une observation i est dé�ni 
omme hi, le i-ièmeélément de la diagonale de la matri
e H (équation 4.12). On 
onsidère que l'observation
i est élevée en leverage si hi > 2K

N
(M
Cullagh et Nelder (1989b)).Alors que la notion des points leviers porte sur la valeur des variables expli
atives,les points aberrants sont parti
uliers de part leur réponse, qui n'est pas en adéquationave
 la valeur prédite par le modèle. Cette inadéquation ave
 le modèle est re�étée parles résidus et les points sont 
onsidérés 
omme aberrants par rapport au modèle 
hoisilorsque leurs résidus sont élevés (Collett (1991)).La présen
e des points leviers et des points aberrants n'est pas gênante tant qu'ilsn'in�uen
ent pas l'estimation du modèle de manière importante. Une observation estin�uente si son omission 
hange d'une manière importante le modèle estimé (Collett(1991)). Il s'agit don
 de mesurer la di�éren
e entre β̂ et β̂(i), où β̂(i) désigne le ve
teurdes paramètres estimés sans la i-ième observation (M
Cullagh et Nelder (1989a)). Ladistan
e mesurant 
ette di�éren
e est appelée la distan
e de Cook et est dé�nie ar(Collett (1991)) :

Di =
1

K
(β̂ − β̂(i))

T XTWX(β̂ − β̂(i)) (4.20)Elle peut être approximée par :
Di ≈

hir
2
Pi

K(1 − hi)
(4.21)

Fig. 4.1 � Les points leviers, x = 7, dans le 
as d'une régression linéaire : le 
hangementde réponse d'un point éloigné du 
luster des points peut avoir une in�uen
e beau
oupplus importante sur l'estimation que les 
hangements de réponse des points se trouvantdans le 
luster des données. 67



Cette dernière expression permet d'interpréter l'in�uen
e d'un point en termes du leve-rage et de son résidu. La valeur de la fon
tion hi

1−hi
est inférieure à 1 pour les valeurs deleverage 
omprises entre 0 et 0.5. Elle est peu 
roissante pour les valeurs de hi entre 0.8et 1. Pour les valeurs de hi se rappro
hant de 1 elle tend vers +∞. Par 
onséquent, plusle leverage sera élevé, et notamment entre 0.8 et 1, plus le point sera potentiellementin�uent. La distan
e de Cook de l'observation i est également dire
tement proportion-nelle ave
 le 
arré de son résidu de Pearson standardisé. Ainsi, si le résidu est petitmais le leverage elevé, le point peut être in�uent. Inversement, si le résidu est elevémais le leverage entre 0 et 0.5 son in�uen
e sera diminuée. L'expression de la distan
eest pondérée par 1

K
a�n d'obtenir l'in�uen
e moyenne sur tous les paramètres. D'unpoint de vue pratique, la règle usuelle est de 
onsidérer 
omme in�uents les points ayantune distan
e de Cook supérieure à 1 (M
Cullagh et Nelder (1989a)).Lorsque nous e�e
tuons une analyse des résidus on s'intéresse surtout à isoler lesobservations in�uentes.SurdispersionIl se peut que l'inadéquation entre le modèle et les données ne soit pas dûe à un
ertain nombre d'observations isolées mais 
ara
térise plut�t l'ensemble d'observations.Lorsque nous 
onsidérons que le modèle logistique est tout de même adapté pour modé-liser les données en question, et lorsque leur variabilité est plus grande que 
elle préditepar le modèle nous avons à faire à la surdispersion.La surdispersion dans les données peut provenir de sour
es diverses. Elle re�ètegénéralement le manque d'indépendan
e ou manque d'homogénéité dans les données.Plusieurs modèles de survenue de la surdispersion peuvent être adoptés.� Les 
lusters M
Cullagh et Nelder (1989a) proposent une expli
ation possible dela surdispersion qui serait dûe à l'absen
e de la prise en 
ompte des variablesexpli
atives supplémentaires né
essaires pour expliquer les données. Dans le 
asdes variables expli
atives nominales 
ha
une des 
atégories 
ontiendrait, en fait,des 
lusters 
orrespondant aux sous-
atégories. La varian
e serait plus élevée ausein de 
ha
une des 
atégories 
ar les sous-
atégories n'ont pas été modélisées.� Corrélation entre les réponses binaires Dans le 
as d'une 
orrélation entre les ob-servations la varian
e observée ne 
orrespondrait pas à la varian
e sous le modèlebinomial. Une 
orrélation positive entraîne une plus grande variabilité que 
elleprédite par le modèle binomial (Collett (1991)).68



Lorsque nous pouvons attribuer la survenue de la surdispersion à une des sour
esévoquées, elle peut être modélisée en 
onsidérant que le paramètre de la loi binomiale
orespondant à la probabilité de réponse de l'observation i est une variable aléatoire πid'espéran
e E(πi) = pi et de varian
e :
V ar(πi) = φpi(1 − pi) (4.22)où φ > 0 est un paramètre in
onnu, que l'on appellera le paramètre de dispersion. Untel modèle est appelé modèle quasi-binomial. On peut montrer (Collett (1991)) quel'espéran
e et la varian
e de la variable de réponse Yi s'é
rivent alors :

E(yi) = nipi (4.23)
V ar(yi) = nipi(1 − pi)[1 + (ni − 1)φ] (4.24)Le paramètre de dispersion φ peut être estimé par (M
Cullagh et Nelder (1989a)) :

φ̂ =
1

N − K

N∑

i=1

(yi − nip̂i)
2

nip̂i(1 − p̂i)
(4.25)Sa valeur peut également s'exprimer en fon
tion de la statistique X2 de Pearson (àl'aide de l'équation 4.15) :

φ̂ =
X2

N − K
(4.26)4.1.1.4 Tester les hypothèses sous le modèle de régression logistiqueAvant d'introduire les tests e�e
tués dans le 
adre de la régression logistique nousfaisons un rappel des notions prin
ipales employées dans le 
adre des tests statistiques.Dé�nition d'un test Sur la base d'un é
hantillon, on observe N réalisations d'une va-riable X qui suit une loi Pθ, θ ∈ Θ, et pour Θ0, Θ1 ⊂ Θ on veut déterminer parmi deuxhypothèses H0 : θ ∈ Θ0 (hypothèse nulle) et H1 : θ ∈ Θ1 (hypothèse alternative) 
ellequi est vraie. On va alors tester H0 
ontre H1 et dé
ider de rejeter ou non H0, le rejetde H0 impliquant l'a

eptation de H1. Le test est fondé sur une fon
tion des valeurs dela variable X observées dans l'é
hantillon, appelée la statistique de test.Les tests statistiques présentés 
i-après s'appuient sur la méthodologie des tests desmodèles emboîtés, à savoir dans le 
as Θ0 ⊂ Θ1.Degré de signi�
ation d'un test Lorsque nous voulons tester l'hypothèse H0 
ontre69



p − valeur H0

P > 0.1 H0 pas rejetée
0.05 < P ≤ 0.1 légère preuve 
ontre H0

0.01 < P ≤ 0.05 une éviden
e modérée 
ontre H0

0.001 < P ≤ 0.01 forte preuve 
ontre H0

P ≤ 0.001 H0 rejetéeTab. 4.2 � Les di�érentes p-valeurs et leur impli
ation sur l'a

eptation ou rejet del'hypothèse H0. Les valeurs indiquées dans 
e tableau 
orrespondent à des probabilitésde 10%, 5%, 1%, 0.1% de rejeter H0 à tort.l'hypothèse H1 au regard des données il n'est pas possible de démontrer que l'hypothèse
H1 est vraie et queH0 est fausse. La méthode de test 
onsiste à supposer que l'hypothèse
H0 est vraie, et à s'intéresser à la distribution de la statistique de test pertinente pourles données analysées, sous l'hypothèse H0.Du point de vue pratique, les résultats des tests sont exprimés en p-valeur qui estla probabilité d'observer une valeur de la statistique plus ex
eptionnelle que la valeurobservée sur l'e
hantillon de test, sous H0. Plus la p-valeur est petite, plus la preuve
ontre l'hypothèse H0 est forte et le test signi�
atif (l'interprétation habituelle desdi�érentes p-valeurs est indiquée dans le tableau 4.2).Dans le 
adre de 
e travail nous aurons besoin des tests statistiques pour dé
ider dedeux questions :1. Le modèle que l'on ajuste est-il en adéquation ave
 les données ?2. Existe-t-il une di�éren
e entre les paramètres estimés ? Dans le 
as des variablesexpli
atives nominales, 
ette question se traduit en question d'e�et de groupe,à savoir si les di�érents groupes asso
iés aux di�érentes modalités des variablesexpli
atives sont 
ara
térisés par des lois di�érentes (équation 4.9).Les tests statistiques permettant de dé
ider de 
es questions dans le 
adre des mo-dèles linéaires généralisés sont présentés 
i-après.Test d'ajustement du modèleLe test d'adéquation est e�e
tué a�n de dé
ider si le modèle ajusté est 
onforme auxdonnées. Il revient à 
omparer le modèle ajusté au modèle saturé (Ma

ario (1998)), qui
omporte un paramètre pour 
haque observation (don
 N paramètres). Le nombre de70



degrés de liberté pour le test est égal à la di�éren
e de nombre de degrés de liberté (ddl)
ha
un des modèles, 
'est à dire N −K − 1, où N est le nombre d'observations et K lenombre de variables expli
atives. Le résultat 
lassique sur les propriétés asymptotiquesde test de maximum de vraisemblan
e pour les modèles emboîtés (M
Cullagh et Nelder(1989
)) indique que 2 fois la di�éren
e de leurs log-vraisemblan
es suit asymptotique-ment la loi du χ2 à N − K − 1 degrés de liberté. Du fait que Dev = −2 log(LM

LS
), nousavons :

Dev ∼ χ2
N−K−1 (4.27)Par 
onséquent, pour tester l'adéquation, on utilise la p-valeur 
al
ulée sur la dévian
eobservée Devobs :

p = P (χ2
(N−K−1)ddl < Devobs) (4.28)Pour un χ2 à N − K − 1 degrés de liberté nous avons :

E(Dev) = N − K − 1 (4.29)Cette dernière expression donne la règle ad ho
 pour évaluer l'adéquation du modèle
Dev ≈ N − K − 1 (4.30)Test de l'e�et de groupeDans le 
adre des modèles linéaires généralisés il est possible de tester di�érentes
ara
téristiques des paramètres estimés. Ainsi nous pouvons tester si deux paramètresestimés sont égaux entre eux (H0 : βk = βl), si un des paramètres est nul (H0 : βk = 0)ou si tous les paramètres sont égaux (H0 : β1 = β2 = . . . = βK = 0). Dans 
e dernier
as :

H0 : β1 = β2 = . . . = βK = 0 (4.31)
H1 : il existe au moins un βi non nul (4.32)Dans le 
as des variables expli
atives nominales, on appelle 
e test le test de l'e�et degroupe. Il permet de 
on
lure s'il existe au moins une modalité de la variable expli
ativepour laquelle le paramètre pi asso
ié est di�érent du paramètre 
orrespondant à lamodalité de référen
e.Ces tests sont e�e
tués à l'aide de tests des modèles emboîtés (M
Cullagh et Nelder(1989
)). En parti
ulier, a�n d'e�e
tuer le test de l'e�et de groupe, nous pouvons voir71



le modèle M0 à paramètres égaux, β1 = β2 = . . . = βK = 0 
omme le 
as spé
ial dumodèle général M à K paramètres β1, . . . , βK . Dans 
e 
as, 
omme les paramètres βsont estimés par maximum de vraisemblan
e, nous avons que la statistique de rapportde vraisemblan
e suit un χ2 à ddl0 − ddl = K degrés de liberté, où ddl0 et ddl sont lenombre de degrés de liberté des modèles M0 et M , respe
tivement, et L(M0) et L(M)sont respe
tivement les valeurs maximales des vraisemblan
es des modèles M0 et M .Nous avons don
 que :
−2 log

L(M0)

L(M)
∼ χ2

K (4.33)Notons que, dans le 
as du test de l'e�et de groupe, nous avons que ddl0 − ddl = K.Lorsque nous 
her
hons plus parti
ulierement à examiner la di�éren
e entre deuxparamètres spé
i�ques le test des modèles emboîtés peut à nouveau être utilisé. Sansperdre en généralité, nous pouvons prendre l'exemple d'une variable expli
ative nomi-nale à 3 modalités et nous pouvons nous intéresser à savoir si β1 est égal à β2 maisdi�érent de β3. Nous dé�nirons des nouvelles hypothèses :
H′

0 : β1 = β2, β3 quel
onque (4.34)
H′

1 : β1 6= β2, β3 quel
onque (4.35)Le modèle M sera dé�ni 
omme pré
édemment et un modèle M ′
0 
orrespondant à l'hy-pothèse H′

0. Là en
ore, la statistique de test de rapport de maximum de vraisemblan
ede 
es deux modèles suit asymptotiquement un χ2 à ddl−ddl′0 = 1 degrés de liberté, où
ddl et ddl′0 sont le nombre de degrés de liberté des modèles M et M ′

0, respe
tivement. :
−2 log

L(M ′
0)

L(M)
∼ χ2

1 (4.36)4.1.2 Appli
ation4.1.2.1 Modélisation du G+C% génomique par le modèle de régressionlogistiqueNous utilisons la régression logistique pour modéliser le G+C% génomique d'unorganisme, et pour mettre en éviden
e, sous 
e modèle, la di�éren
e présumée entre leG+C% des ARNn
 et le G+C% du reste de génome.72



Les études évoquées pré
édemment (Klein et al. (2002), S
hattner (2002)) 
onsidé-raient le G+C% dans deux groupes : les ARNn
 et le reste du génome. Néanmoins, unepression évolutive forte agit sur les séquen
es 
odantes. De 
e fait, nous pouvons suppo-ser que leur 
omposition a été in�uen
ée de façon parti
ulière et que 
elle-
i di�ère dela 
omposition du reste du génome. Le 
adre GLM permettant une modélisation aiséedans plus de deux groupes, nous 
onsidérons un troisième groupe 
orrespondant auxséquen
es 
odantes, disponibles à partir des annotations des génomes. On prendra soinlors de l'appli
ation de véri�er que l'introdu
tion du troisième groupe est pertinente.Nous dé�nissons don
 trois groupes génomiques : l'ensemble des séquen
es d'ARNn
,l'ensemble des séquen
es 
odantes et l'ensemble des séquen
es du reste du génome (
etensemble sera dé�ni plus tard de façon pré
ise). On notera 
es groupes G0, G1 et G2,respe
tivement.Les problèmes modélisés par une régression logistique se présentent sous la formed'une variable de réponse qui peut avoir deux valeurs : su

ès et e
he
. Pour modéliserle G+C% dans une séquen
e génomique, nous 
onsidérerons que, si un des nu
léotidesG ou C est ren
ontré, il s'agit d'un su

ès et si 
'est un des nu
léotides A ou T, qu'ils'agit d'un e
he
 :
y =

{
1 si G,C
0 si A,TDans la modélisation que nous proposons, les séquen
es génomiques représenterontles individus statistiques, au nombre de N . La variable réponse Yi prend la valeur dunombre de G+C dans la i-ième séquen
e et nous supposons que la variable Yi suit uneloi de binomiale de paramètre pi, 
'est-à-dire, que la probabilité d'avoir un G ou un Cpour le nu
léotide i est de pi. Nous voulons expliquer le (G + C)% par l'appartenan
eà un groupe en introduisant une variable expli
ative nominale X 
orrespondant à undes trois groupes dé�nis.Transformé ainsi, nous pouvons reformuler le problème 
omme étant l'analyse de larelation entre la probabilité du su

ès dans une séquen
e et les variables expli
ativesd'appartenan
e à 
ha
un des trois groupes. Notons que, en modélisant 
e problèmepar une régression logistique nous faisons l'hypothèse d'indépendan
e des bases dansles séquen
es ainsi que de l'égalité de la probabilité de G+C dans toute séquen
e ausein du même groupe. Ce sont des hypothèses fortes, mais la prise en 
ompte de lasurdispersion permet de les relâ
her. 73



Dans le 
odage disjon
tif 
omplet, pour représenter une variable nominale à 3modalité nous avons besoin de 2 variables expli
atives x1, x2 qui prennent veleurs
(x1, x2) = (0, 0) si le nu
léotide appartient à G0, valeur (x1, x2) = (1, 0) si il est dans legroupe G1 et (x1, x2) = (0, 1) si il est dans le groupe G2.Le modèle s'é
rit alors 
omme :

logit(p̂i) = µ̂ + β̂1x
i
1 + β̂2x

i
2 (4.37)Une fois les paramètres de la régression logistique estimés, nous avons, d'après l'équation4.5 et si l'on utilise le 
odage disjon
tif 
omplet :

G0 :p̂0 =
exp(µ̂)

1 + exp(µ̂)
(4.38)

G1 :p̂1 =
exp(µ̂ + β̂1)

1 + exp(µ̂ + β̂1)

G2 :p̂2 =
exp(µ̂ + β̂2)

1 + exp(µ̂ + β̂2)Le modèle posé ainsi, nous l'avons d'abord appliqué sur le génome de Staphylo
o

usaureus N315. C'est un génome A+T ri
he (G+C% génomique moyen 33%) déjà étudiédans le laboratoire (voir Boisset et al. (2007), par exemple). De 
e fait, des indi
ationsexistent suggérant que la dis
rimination entre les ARNn
 et le reste du génome surla base de G+C% est possible dans 
e génome. Tout en produisant un résultat surle génome de S.aureus, 
ette étude permet de mettre au point la méthode a�n del'appliquer ensuite au génome de notre organisme d'intérêt, Ralstonia solana
earum.Nous présentons dans la suite les résultats de 
es deux analyses. Pour les e�e
tuer,nous avons utilisé la fon
tion glm() et di�érentes fon
tionnalités asso
iées de R (RDevelopment Core Team (2008)) pour l'ajustement et l'analyse du modèle logistique.4.1.2.2 Appli
ation au génome de Staphylo
o

us aureusNous pouvons, à présent, estimer les paramètres du modèle sur les données du gé-nome de Staphylo
o

us aureus N315. Comme expliqué pré
édemment, les données sontpartagées en trois groupes : ARN, COD et AUTRE. L'hypothèse que nous 
her
hons à
on�rmer ou in�rmer est que la 
omposition en G+C est di�érente dans 
ha
un de 
esgroupes. Cette 
omposition sera re�étée par les paramètres qui seront estimés dans lemodèle et un test sur l'e�et de groupe permettra de tran
her si la di�éren
e en G + Cobservée dans les groupes est signi�
ative.74



Les données Les données présentes dans le groupe ARN proviennent d'une part deNCBI (version de Février 2008) pour les ARNr, ARNt et tmRNA (79 ARNn
) et d'autrepart de Rfam (version 8.1), pour les autres ARNn
 annotés (32 ARNn
). Notons que
et ensemble ne 
ontient pas, en raison d'absen
e de Rfam, l'ARN III, un ARNn
 deS.aureus (Boisset et al. (2007)).Les séquen
es 
odantes sont extraites des �
hiers d'annotation du NCBI et l'en-semble AUTRE est 
onstitué 
omme le 
omplément de l'union des ensembles ARN etCOD, dans leurs 
oordonnées absolues, par rapport au brin dire
t du génome.Le résumé des 
ara
téristiques de 
ha
un de 
es ensembles est donné dans le tableau4.3. Le graphique 4.2 représente les distributions estimées de G+C% dans 
ha
un des 3groupes. Dans les groupes COD et AUTRE les distributions du G+C% se répartissentsymétriquement par rapport aux G+C% moyens. Dans le groupe ARN, le G+C% pré-sente une bimodalité que nous tenterons d'expliquer dans la suite. Notons en
ore quedans le groupe AUTRE 
ertaines séquen
es présentent un G+C% pro
he ou égal à 0. Lesséquen
es à G+C% nul sont au nombre de 93 et elle sont toutes de longueur inférieureà 20nt. Elles 
orrespondent probablement aux régions intergéniques séparant les gènesorganisés en opérons (les gènes 
o-trans
rits, espa
és par les séquen
es intergéniques
ourtes).Classe Nbr. Nbr nt. Long. moy. sd G+C% moy. sd G+C% moy. pondéré (*)ARN 110 33022 300.2 651.97 0.509 0.097 0.494COD 2588 2339644 904.3 762.66 0.333 0.033 0.336AUTRE 2403 444688 185.05 205.50 0.265 0.081 0.272Total 5101 2817354Tab. 4.3 � Staphylo
o

us aureus : résumé des 
ara
téristiques des groupes ARN, CODet AUTRE. (*) : la moyenne pondérée est 
al
ulée ave
 la formule PNG
i=1

yi
PNG

i=1
ni

, ave
 NG lenombre d'observations dans le groupe G.EstimationLe modèle de régression logistique M est ajusté sur les données dé
rites donnant lesparamètres estimés :
µ̂ = −0.026, β̂1 = −0.651, β̂2 = −0.948 (4.39)75
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Fig. 4.2 � Staphylo
o

us aureus : distribution estimée de G+C% dans les groupesARN, COD et AUTRE. Dans les groupes COD et AUTRE le G+C% se repartie symé-triquement par rapport à leurs G+C% moyens. Dans le groupe ARN, le G+C% présenteune bimodalité qui sera expliquée dans la suite.donnant des valeurs de G + C% prédites pour 
haque groupe :
p̂ARN = 0.493, p̂COD = 0.336, p̂AUTRE = 0.274 (4.40)La dévian
e du modèle est égale à 13671 pour 5098 degrés de liberté et 
onformémentà 
e
i (Dev > ddl) le test d'ajustement rejette l'hypothèse H0 ave
 p− valeur < 10−8,signi�ant que le modèle n'est pas adéquat. Nous avons don
 du pro
éder à la re
her
hedes éventuels points atypiques.Analyse des résidusNous analysons i
i l'é
art entre les valeurs observées et les valeurs prédites des pointsisolés, ainsi que leur in�uen
e sur l'estimation du modèle, dans le 
as des données deS. aureus. 76



La �gure 4.3 représente les distan
es de Cook des observations en fon
tion du numérode l'observation. Toutes les distan
es sont inférieures à 1 et par 
onséquent au
un pointn'est pas in�uent dans le modèle.

Fig. 4.3 � Les distan
es de Cook de l'ensemble des observations, pour le modèle derégression dé
rit dans l'équation 4.39.Néanmoins, 
ertains points se déta
hent du reste des données par leur in�uen
e. Cesont les points 47, 1420 et 4906 , �gure 4.3 et tableau 4.4). L'observation 47 
orrespond àla séquen
e d'un ARN riboswit
h (appartenant à la famille des T-box). Les observations1420 et 4906 appartiennent aux groupes COD et AUTRE, respe
tivement, et de façonintéressante 
ontiennent toutes les deux des répétitions.A�n de déterminer quelle est la part des résidus et quelle est la part du leveragedans les distan
es de Cook observées nous traçons deux graphiques : un représentant ladistan
e de Cook en fon
tion des résidus de Pearson standardisés et l'autre en fon
tion77



Num. obs. G+C Longueur Pos. début Pos. �n Brin Groupe Des
ription47 0.35 301 1696617 1696918 - ARN T-box1420 0.36 20138 1437931 1458069 - COD GeneID :1124105, Rep 244906 0.36 3167 2559319 2562486 + AUTRE Rep 43Tab. 4.4 � L'analyse des points in�uents de la �gure 4.3. Rep 24 et Rep 43 
orrespon-dents à des répétitions présentes dans la CRISPRdb (Grissa et al. (2007)), la base desdonnées des CRISPR.du leverage (�gure 4.4).Pour les points les plus in�uents (les points 1, 2, 3, 4 et 5 de la �gure 4.4) lesrésidus de Pearson standardisés ont une valeur élevée tandis que leur leverage est bas.Ces graphiques suggèrent que dans le modèle ajusté, les points in�uents dépendentessentiellement des résidus de Pearson standardisés. En 
onséquen
e, dans la suite nousraisonnerons en termes des résidus de Pearson standardisés et de la distan
e de Cook,sans tenir 
ompte du leverage.Jusque là nous avons raisonné en terme des points les plus in�uents globalement.Cependant, nous pouvons également nous intéresser aux points in�uents dans 
ha
undes groupes. Leur identi�
ation peut aider à mieux 
onnaître la 
omposition de 
ha
undes trois groupes.Figure 4.5 présente la distan
e de Cook en fon
tion des résidus de Pearson stan-dardisés. Même si elle est globalement peu élevée, la distan
e de Cook varie selon lesgroupes. Sauf quelques points in�uents déja identi�és (tableau 4.4), les valeurs de ladistan
e de Cook dans les groupes COD et AUTRE varient peu (valeur au-dessous de0.02). En revan
he, une fra
tion du groupe ARN présente une distan
e de Cook plusélevée (en
adré, groupe ARN, �gure 4.5). Ces points s'é
artent du modèle en raisonde leurs résidus plus élevés et pourraient être à la 
ause de la formation de bimodalitédans la distribution de G+C% dans le groupe ARN (�gure 4.2). Ils ont don
 été iso-lés (tableau 4.5). Parmi les 18 points isolés, se déta
hant du reste des observations dugroupe ARN par leur 
omposition en G+C% plus basse, 17 d'entre eux, que ça soit lesriboswit
h ou les séquen
es �leader�, appartiennent aux familles d'ARNn
 agissant entant que régulateur en 
is se trouvant dans les région 5' des gènes adja
ents (nous lesappelerons les 5' 
is-régulateurs). Parmi 
es points se trouve notamment la totalité desmembres de la famille T-box de l'ensemble ARN.78
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Num. obs. G+C Longueur Pos. début Pos. �n Brin Famille47 0.32 301 1696617 1696918 - T-box riboswit
h50 0.31 209 1716121 1716330 - T-box riboswit
h35 0.31 213 1114012 1114225 + T-box riboswit
h51 0.31 202 1773882 1774084 - T-box riboswit
h40 0.32 186 1372336 1372522 + T-box riboswit
h49 0.31 175 1713742 1713917 - Lysine riboswit
h1 0.33 216 12487 12703 + T-box riboswit
h27 0.31 146 577527 577673 + L10 leader45 0.33 197 1649276 1649455 - T-box37 0.34 172 1171095 1171267 + T-box riboswit
h42 0.39 384 1483784 1484168 - RNase P6 0.29 103 430797 430900 + Purine riboswit
h41 0.34 175 1399486 1399661 + Lysine riboswit
h99 0.36 216 2212090 2212306 - GlmS39 0.36 175 1372133 1372308 + T-box riboswit
h31 0.35 128 995898 996026 + yybP-ykoY5 0.39 200 407703 407903 - T-box riboswit
h44 0.38 97 1576866 1576963 - Gly
ine riboswit
hTab. 4.5 � L'analyse des points du groupe ARN ayant la valeur de résidu de Pearsonstandardisée inférieure à -2. Les points sont ordonnés par ordre 
roissant de valeur desrésidus de Pearson standardisés.Ces derniers résultats nous ont suggéré que l'ensemble des élements 5' 
is-régulateurs
hez S. aureus pourrait avoir une 
omposition parti
ulière. Et en e�et, la totalité deséléments 5' 
is-régulateurs, au nombre de 27, présente une 
omposition plus basse enG+C% que le reste du groupe ARN, et 
elle-
i semble être rappro
hée de la 
ompositionde l'ensemble COD (�gure 4.6, et tableau 4.6).La présen
e des séquen
es 5' 
is-régulatri
es dans l'ensemble ARN explique la bi-modalité dans la distribution de G+C% dans 
e groupe (�gure 4.2). En e�et, 
es pointsretirés de l'ensemble ARN, la bimodalité disparaît (�gure 4.7).En dehors du nuage des points du groupe ARN présentant la distan
e de Cookplus élevée, nous 
onstatons (�gure 4.5) que les résidus de Pearson sont 
ontenus dans81



Sous-groupe ARN Moyenne G+C% Min. Max sd5' 
is-régulateurs 0.382 0.309 0.479 0.053Reste 0.550 0.298 0.645 0.067Tab. 4.6 � S. aureus : le résumé de la 
omposition en G+C% dans les sous-groupes deséléments 5' 
is-régulateurs et le reste du groupe ARN. Le groupe des 5' 
is-régulateurs
ontient 27 observations et le reste du groupeARN en 
ontient 83.l'intervalle de 
on�an
e (−1.96, 1.96) uniquement pour le groupe ARN, pour les deuxautres groupes 
et intervalle étant plus étendu allant d'environ −5 à 5. Ce
i suggèreque, dans les groupes COD et AUTRE, la variabilité des données est sous-estimée etexplique la non-adéquation du modèle binomial. A�n de prendre en 
ompte la variabiliténon-binomiale des données nous devons pro
édér à la modélisation de la surdispersion.Modélisation de la surdispersion La valeur estimée du 
oe�
ient de dispersion φ̂est 2.654619. La prise en 
ompte de la surdispersion dans le modèle ne 
hange pas desvaleurs prédites des 
oe�
ients de régression et des G+C% prédits. Ils restent don
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Fig. 4.6 � S. aureus : les boxplot des distribution de G+C% au sein du groupe ARN,d'une part dans le sous-groupe des 5' 
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Fig. 4.7 � Staphylo
o

us aureus : distribution estimée de G+C% dans les groupesARN, COD et AUTRE.identiques aux valeurs prédites dans l'équation 4.39.Le modèle s'ajuste bien aux données par 
onstru
tion de la prise en 
ompte de lasurdispersion. La varian
e prédite par le modèle 
hange et 
e
i est re�été dans le testde l'e�et de groupe qui est très signi�
atif (p-valeur< 10−8). Ce
i permet de 
on
lurequ'au moins un des groupes a un G+C% signi�
ativement di�érent des deux autres.Nous nous intéressons plus parti
ulièrement au groupe ARN. Pour 
ette raison nousdevons nous assurer que son G+C% est di�érent de 
ha
un des deux autres, 
e qui estfait à l'aide du test d'égalité de deux paramètres (
f. équation 4.36). Le test est trèssigni�
atif (p-valeur< 10−8), 
e qui permet de 
on
lure que le G+C% du groupe ARNest signi�
ativement di�érent des deux autres, sous le modèle logistique.83



4.1.2.3 Appli
ation au génome de Ralstonia solana
earumNous appliquons à présent la régression logistique sur les données du 
hromosomede Ralstonia solana
earum. Seule séquen
e du 
hromosome a été utilisée, étant don-née que la majorité des ARNn
 
onnus de R. solana
earum se trouvent sur 
e répli
on(voir tableau 1.2). Le plasmide ayant la 
omposion similaire à 
elles du 
hromosome,les résultats obtenus pourront être extrapolés sur 
e deuxième repli
on. Les ensemblesARN, COD et AUTRE ont été générés de la même façon que les ensembles de sé-quen
es 
orrespondants de S. aureus (dé
rits dans la se
tion pré
édente). Le résumédes 
ara
téristiques de 
ha
un des groupes est donné dans le tableau 4.7. Les G+C%moyens par séquen
e (moyenne pondérée) sont di�érents entre les di�érents groupes,mais 
ette di�éren
e est moins importante que dans le 
as de S. aureus. De plus, elleest pratiquement estompée dans le 
as de la moyenne globale en G+C%.Classe Nbr. Nbr nt. Long. moy. sd G+C% moy. sd G+C% moy. ponédérée (*)ARN 69 18482 267.85 618.39 0.605 0.044 0.559COD 3440 3257032 946.81 739.42 0.672 0.045 0.677AUTRE 3062 445399 145.46 201.56 0.609 0.102 0.619Total 6571 3720913Tab. 4.7 � Ralstonia solana
earum : résumé des 
ara
téristiques des groupes ARN,COD et AUTRE. (*) : la moyenne pondérée est 
al
ulée ave
 la formule PNG
i=1

yi
PNG

i=1
ni

, ave

NG le nombre d'observations dans le groupe G.La �gure 4.8 représente les distributions estimées de G+C% dans 
ha
un des 3groupes. Les distributions dans les groupes ARN et COD semblent régulières et sépa-rées entre elles. En revan
he, la distribution dans l'ensemble AUTRE est étendue etre
ouvre une partie de la distribution des ARN, suggérant qu'une dis
rimination desséquen
es d'ARN des autres éléments du génome sur la seule base de G+C% n'est pasenvisageable. Cette 
on
lusion sera 
on�rmée dans la suite par les tests e�e
tués dansle 
adre du modèle logistique.Modèle estiméLe modèle de régression logistique a été estimé sur les données de R.solana
earumdonnant les valeurs des 
oe�
ients de régression :

µ̂ = 0.231, β̂1 = 0.509, β̂2 = 0.249 (4.41)84



0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0
2

4
6

8
10

12

GC%

D
en

si
té

 e
st

im
ée

RNA
COD
AUTRE

Fig. 4.8 � Ralstonia solana
earum : distribution estimée de G+C% dans les groupesARN, COD et AUTREave
 les valeurs de G + C% par groupe prédites :
p̂ARN = 0.557, p̂COD = 0.677, p̂AUTRE = 0.618 (4.42)A l'instar des données de S.aureus, les données de R. solana
earum sont surdisperséesave
 un fa
teur de dispersion estimé φ̂ = 5.04.Analyse des résidus et de la surdispersionSix points in�uents ont été identi�és, 
orrespondant tous aux ARNr (�gure nonprésentée). Ces observations présentent une 
omposition en G+C plus basse que le restedu groupe, leur moyenne en G+C% étant autour de 0.53. Leur séquen
es sont longuesde plusieurs milliers de nu
léotides et in�uent grandement l'estimation des paramètres.A�n d'ajuster le modèle à la majorité des ARNn
 présents dans le groupe ARN,nous avons retiré les points 
orrespondant aux ARNr de l'étude. L'ensemble de donnéesainsi modi�é présente toujours la surdispersion dans le modèle ajusté et 
e modèleprédit les valeurs de G+C% par groupe suivants :85



p̂ARN = 0.612, p̂COD = 0.677, p̂AUTRE = 0.618 (4.43)La 
omparaison de 
es valeurs estimées ave
 les valeurs des paramètres estimés surles données de départ (équation 4.42) montrent que la 
omposition des séquen
es desARNr qui ont été retirés in�uen
ent fortement l'estimation du G+C% dans le groupeARN. Etant donné les valeurs rappro
hées de p̂ARN = 0.612 et p̂AUTRE = 0.618 nouspouvons di�
ilement envisager une modélisation du G+C% de R. solana
earum parles trois groupes proposés. Ce
i est 
on�rmé par les résultats de test d'égalité de deuxparamètres (équation 4.36) qui n'est pas signi�
atif, lorsque nous tenons 
ompte de lasurdispersion.Ces résultats montrent que, dans le 
as de R. solana
earum, le G+C% seul ne peutpas être utilisé 
omme 
ritère pour dis
riminer les trois groupes proposés.Notons en
ore que les ARNn
 
orrespondant aux 5' 
is-régulateurs présentent unG+C% plus élevé que le reste du groupe ARN (�gure 4.9 et tableau 4.8) et leur 
om-position ne semble pas être pro
he de la 
omposition de l'ensemble COD, 
omme dansle 
as de S. aureus.
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Fig. 4.9 � R. solana
earum : les boxplot des distribution de G+C% au sein du groupeARN, d'une part dans le sous-groupe des 5' 
is-régulateurs et d'autre part dans le restedu groupe. Les 5' 
is-régulateurs sont au nombre de 6 et les autres éléments du groupeARN sont au nombre de 63. 86



Sous-groupe ARN Moyenne G+C% Min. Max sd5' 
is-régulateurs 0.666 0.632 0.693 0.027Reste 0.599 0.531 0.690 0.041Tab. 4.8 � R. solana
earum : le résumé de la 
omposition en G+C% dans les sous-groupes des éléments 5' 
is-régulateurs et le reste du groupe ARN.4.1.3 Dis
ussionLorsque nous nous intéressons à la 
omposition des génomes il est né
essaire de dis-poser des outils statistiques permettant de tirer les 
on
lusions sur l'égalité ou les dif-féren
es en 
omposition des di�érents groupes génomiques. Même si 
ette tâ
he semblefondamentale dans le 
ontexte d'étude de la 
omposition des génomes, une démar
he
anonique n'existe pas et elle fait parti
ulièrement défaut dans la plupart des travaux
onsa
rés à l'étude de la 
omposition des ARNn
 ( 
hapitre 3).Nous venons de présenter et de proposer l'utilisation du 
adre théorique des mo-dèles linéaires généralisés pour étudier la 
omposition en G+C dans di�érents groupesgénomiques, et en parti
ulier le groupe ARN. Ce 
adre générique o�re, d'une part, lapossibilité de tester de façon aisée di�érentes hypothèses d'égalité entre les paramètreset d'autre part des outils exploratoires permettant d'isoler des éléments atypiques etpotentiellement intéressants.Staphylo
o

us aureus Les résultats de l'utilisation du modèle linéaire généralisépour modéliser la 
omposition en G+C suggèrent que 
e paramètre peut être utilisépour dis
riminer les ARNn
 dans le génome de S.aureus, les tests l'a�rmant étant trèssigni�
atifs.Ce résultat a été exploité dans un travail sur l'utilisation de biais de 
omposition etles modèles de Markov 
a
hés dans la re
her
he des ARNn
 
hez S. aureus.Ce travail soulève la question intrigante du rapport entre la 
omposition en G+C etles séquen
es répétées, dans le génome de S. aureus. En e�et, des séquen
es s'é
artantde la distribution prédite par le modèle et qui ne sont pas des ARNn
 
ontiennentdes séquen
es répétées. Toutes 
es séquen
es présentent un G+C% plus élevé que lepour
entage prédit par le modèle.Notons en
ore que les résultats que nous avons présentés se sont basés sur les données87



ne 
ontenant pas l'ARN III, ARN de S. aureus, 515nt de long, ayant une 
ompositionbasse en G+C. Une étude, prenant en 
ompte l'ARN III a été e�e
tuée (résultats non-présentés), et 
ette observation se présente 
omme un point in�uent dans le modèle ,mais sa prise en 
ompte ne 
hange pas les 
on
lusions de l'étude.Ralstonia solana
earum L'appli
ation des GLM sur les données de R. solana
ea-rum n'a pas permis de 
on
lure qu'une dis
rimination est possible entre les ARN et lereste du génome sur la base de la 
omposition. La modélisation de la 
omposition enG+C ne semble pas être su�sante. Par 
onséquent, nous étudierons dans la suite unemodélisation plus 
omplexe, tout d'abord en modélisant la 
omposition lettre par lettreet ensuite en introduisant une dépendan
e des lettres su

essives.Néanmoins, nous avons pu observer que, 
hez R. solana
earum, le groupe ARNprésente une 
omposition en moyenne plus basse que les deux autres groupes et que lesARN ribosomiques présentent un G+C% parti
ulièrement bas, plus bas que le reste desséquen
es du groupe ARN. Il est intéressant de noter que 
ette observation 
on
ernant legénome G+C% ri
he de R. solana
earum est à l'oppositions de la tendan
e des ARNn
dans les organismes A+T ri
hes hyperthermophiles, où les ARNn
 se démarquent parleur G+C% plus élevé.Composition des éléments 5' 
is-régulateurs Dans les deux génomes analysésla 
omposition des éléments 5' 
is-régulateurs, 
omprenant les riboswit
h, présente une
omposition di�érente des autres ARNn
 et se rapporo
he de la 
omposition des régions
odantes. Malgré leur stru
ture se
ondaire ri
he les appro
hant des ARNn
, la 
ompo-sition de 
es éléments dans les génomes analysés semble avoir évolué selon le s
hémades séquen
es 
odantes en amont desquelles elles se trouvent. Une étude plus vaste dansl'ensemble des éléments 5' 
is-régulateurs annotés dans les génomes pourrait permettrede 
on
lure s'il s'agit d'une 
ara
téristique universelle de 
es éléments.Surdispersion des données Dans le 
as de la modélisation de G+C% dans le gé-nome de S. aureus tout 
omme 
elle de R. solana
earum, à l'aide de la régressionlogistique, nous avons pu identi�er une surdispersion des données par rapport au mo-dèle. Il est possible que la sour
e de 
ette surdispersion est liée à la 
orrélation entre lesréponses binaires (voir les sour
es possibles de la surdispersion dans la se
tion 4.1.1.3).88



Dans le 
as d'une 
orrélation positive entre les observations nous aurons que la sur-venue d'un nu
léotide X entraîne la survenue plus probable d'un nu
léotide Y et elleentraînerait une plus grande variabilité des réponses binaires que 
elle prédite par lemodèle. En e�et, on peut imaginer des di�érens liens existants entre les nu
léotidesd'une séquen
e faisant que leur survenue n'est pas indépendante. C'est pourquoi, dansla suite, nous tenterons d'améliorer leur modélisation en tenant 
ompte de la su

essiondes nu
léotides.
4.2 Enri
hissement du modèle : de G+C% au modèleMarkovJusqu'i
i, nous avons utilisé le G+C% pour dis
riminer les di�érents groupes géno-miques. L'utilisation de 
e 
ritère implique plusieurs hypothèses sur la 
omposition desséquen
es, que l'on se propose i
i de mettre à l'épreuve des données. D'abord, l'utilisa-tion du G+C% fait l'abstra
tion des éventuelles di�éren
es entre la 
omposition en G eten C et entre la 
omposition de A et de T. Or lorsqu'une telle di�éren
e existe, il peutêtre intéressant de l'exploiter pour plus �nement 
ara
tériser les séquen
es étudiées.Dans la suite, nous véri�erons 
ette inter
hangeabilité du G et C (A et T).Ensuite, résumer la 
omposition de la séquen
e au seul G+C% laisse supposer que lesnu
léotides su

essifs sont indépendants. On véri�era si 
ette hypothèse est véri�ée surles données en 
omparant 
e modèle à nu
léotides indépendants à un modèle markovienpermettant de modèliser la su

ession des nu
léotides le long de la séquen
e.Notons que le modèle de régression logistique n'a pas pu être utilisé pour modéliser
e problème 
ar, dans le 
as de la prise en 
ompte de 
ha
un des nu
léotides ou de ladépendan
e entre les nu
léotides, la séquen
e ne peut plus être modèlisée sous la formed'une réponse binaire. A la di�éren
e des tests e�e
tués dans le 
adre de la régressionlogistique, les tests que nous emploierons i
i supposent une distribution homogène ausein de 
ha
un des groupes. Ils ne tiennent pas 
ompte non plus du nombre et de lalongueur des séquen
es au sein de 
ha
un des groupes.Dans la suite nous présentons 
es di�érentes analyses sur le 
hromosome de R. so-lana
earum. 89



4.2.1 Evaluation de la pertinen
e de l'usage du G+C%4.2.1.1 Utilisation du G+C% ou de la 
omposition en nu
léotidesNous proposons i
i de véri�er si l'utilisation de la distribution de 
haque nu
léotideest plus pertinente que l'utilisation du G+C%.On note P Gr
i , i ∈ {A, C, G, T}, Gr ∈ {ARN, CODANT, AUTRE} la probabilitéd'observer le nu
léotide i dans le groupe Gr. Savoir si une perte de l'information a lieuen 
onsidérant le G+C% plut�t que la distribution de 
haque nu
léotide revient à testerles hypothèses suivantes :

H0 : PA = PT et PC = PG (4.44)
ontre (4.45)
H1 : PA 6= PT ou PC 6= PG (4.46)Remarquons que 
ela permet aussi de tester l'adéquation de la 
omposition de laséquen
e à la deuxième loi de Charga� (Charga� (1951); Rudner et al. (1968); Forsdykeet Mortimer (2000)).Pour faire 
e test, on utilisera à nouveau la théorie des tests des modèles emboités(voir se
tion 4.1.1.4). On note M0 le modèle asso
ié à l'hypothèse H0, et M1 le modèleasso
ié à l'hypothèse alternative H1 : M0 est bien un sous-modèle de M1. La statistiquede test sera 
elle du log-rapport de vraisemblan
e :
T = −2(log L0 − log L1)où L0 est la vraisemblan
e maximale sous l'hypothèse nulle H0, et L1 est la vraisem-blan
e maximale sous l'hypothèse alternative. Le nombre de degrés de liberté du modèle

M1 vaut 3 (
ar la somme des Pi est nulle), et le nombre de degrés de liberté du modèle
M0 vaut 1. Sous H0, T suit asymptotiquement une loi de χ2 dont le nombre de degrésde liberté vaut 3-1=2.Les 
al
uls permettant d'établir les maxima de vraisemblan
e de 
ha
un de 
esmodèles sont présentés dans l'annexe B. Soulignons le fa
teur 1/2 dans les estimateursdu maximum de vraisemblan
e des paramètres du modèle M0 obtenus : P̂A = P̂T =
NA+NT

2N
et P̂C = P̂G = NC+NG

2N 90



P̂A P̂C P̂G P̂T p-valueCODANT M1 .161 .337 .340 .162
M0 .162 .338 .338 .162 < 10−10AUTRE M1 .189 .306 .308 .197
M0 .193 .307 .307 .193 < 10−10ARN M1 .214 .284 .275 .227
M0 .220 .280 .280 .220 .005Tab. 4.9 � Comparaison des G+C% aux distributions de 
ha
un des nu
léotides dans
ha
un des groupes 
hez R. solana
earum : test de H0 : PA = PT et PC = PGLes vraisemblan
es maximales obtenues sont :

log L0 = (NC + NG) log

(
NC + NG

2N

)
+ (NA + NT ) log

(
NA + NT

2N

) (4.47)
log L1 = NA log

(
NA

N

)
+ NC log

(
NC

N

)
+ NG log

(
NG

N

)
+ NT log

(
NT

N

)(4.48)Du fait du nombre important de nu
léotides dans 
ha
un des groupes, l'approxima-tion asymptotique de la loi de T par une distribution χ2 peut être e�e
tuée.Le test a été e�e
tué sur les données de 
haque groupe de séquen
es. Les résultatssont présentés dans la table 4.9. H0 est rejeté pour les groupes �ARN�, �CODANT� et�AUTRE� (p-value respe
tives de 5.10−3, et inférieure à 10−10).4.2.1.2 Dis
rimination des groupes à l'aide de la distribution en nu
léotidesNous voulons, à présent, véri�er si les distributions en nu
léotides obtenues dans
ha
un des groupes, di�èrent signi�
ativement. Cela revient à tester les hypothèsessuivantes :
H0 : P ARN

U = P CODANT
U = P AUTRE

U pour tout U ∈ {A, C, G, T} (4.49)
H1 : Il existe au moins un groupe où PU di�èrent pour au moins un U (4.50)Là en
ore, les deux modèles asso
iés à 
ha
une de 
es deux hypothèses sont emboités,et nous utiliserons un test de rapport de vraisemblan
e.A�n de s'intéresser plus parti
ulièrement aux groupes ARN, nous avons égalementtesté si la distribution dans 
e groupe di�ère signi�
ativement de la distribution dans91



Questions posées Statistique d.d.l. p-valueAu moins un des groupes di�èrent 7960.7 6 < 10−10ARN di�èrent de CODANT 1125.9 3 < 10−10ARN di�èrent de AUTRE 228.2 3 < 10−10Tab. 4.10 � Comparaison des distributions de 
omposition en nu
léotides dans lesdi�érents groupes 
hez R. solana
earum
ha
un des deux autres groupes. Tester si les distributions des nu
léotides di�érent dansles groupes ARN et CODANT revient à formuler les hypothèses suivantes :
H0′ : P ARN

U = P CODANT
U , et P AUTRE

U quel
onque, pour U ∈ {A, C, G, T}(4.51)
H1′ : P ARN

U 6= P CODANT
U et, P AUTRE

U pour au moins un U ∈ {A, C, G, T} (4.52)On adaptera fa
ilement 
es hypothèses pour le 
as de la 
omparaison du groupe ARNau groupe AUTRE. Là en
ore, les modèles 
orrespondant aux hypothèses H0′ et H1′sont emboités.La table 4.10 présente les résultats pour 
ha
un de 
es tests. On 
onstate que lesdi�éren
es de 
omposition en nu
léotides des groupes ARN, CODANT et AUTRE sonttrès signi�
atives.4.2.2 Prise en 
ompte de la dépendan
e entre nu
léotides su
-
essifsLes résultats présentés jusqu'i
i supposaient l'indépendan
e des nu
léotides su

es-sifs dans la séquen
e. Dans 
ette se
tion, on propose de véri�er si 
ette hypothèse est
orre
te sur la séquen
e de R. solana
earum ou s'il est préférable de 
onsidérer que laprésen
e d'un nu
léotide donné dépend des nu
léotides le pré
édant dans la séquen
e.Pour 
ela, on 
onsidèrera 
omme alternative à l'indépendan
e, une dépendan
e mar-kovienne des nu
léotides, 
'est à dire que le nu
léotide observé à la position i de laséquen
e dépend dire
tement de 
elui observé à la position i − 1.Ensuite, la dis
rimination des di�érents groupes sera étudiée à l'aide de 
e modèlemarkovien. 92



4.2.2.1 Présentation de la modélisation markovienne de la séquen
eTout d'abord, nous introduirons les notations, dé�nitions et propriétés qui nousserons utiles pour traiter le problème de la modélisation markovienne des séquen
es.Des détails 
omplémentaires peuvent être trouvés dans Durbin et al. (1998a) ou Robinet al. (2003), par exemple.La séquen
e est notée X1, ..., Xn où Xi = A, C, G ou T , est le nu
léotide observé àla position i. La modélisation markovienne suppose que Xi ne dépend dire
tement quedu nu
léotide le pré
édant, Xi−1, 
'est-à-dire que :
P (Xi|X1, ..., Xi−1) = P (Xi|Xi−1) (propriété de Markov) (4.53)Le modèle sera don
 spé
i�é par la donnée des probabilités P (v|u), u ∈ {A, C, G, T}, v ∈

{A, C, G, T} ; 
es probabilités sont désignées par le terme de probabilités de transition.A�n de spé
i�er 
omplètement le modèle, la distribution de la première lettre de laséquen
e (�qui n'a pas de passé�) doit également être indiquée ; 
ette distribution seradésignée par le terme de distribution initiale. I
i, nous avons dé�ni la dépenden
e mar-kovienne d'ordre 1. Lorsque Xi dépend de k nu
léotides le pré
édant, la propriété deMarkov s'é
rit de façon analogue et la 
haîne de Markov 
orrespondante est dite alorsd'ordre k.Sous 
ertaines 
onditions, généralement véri�ées lors de la modélisation des sé-quen
es d'ADN on peut 
al
uler les probabilités d'observer une lettre donnée, indé-pendamment de son 
ontexte ; 
ette probabilité est dénommée distribution stationnaireet sera notée µ(u), u ∈ {A, C, G, T} (pour les 
onditions de l'existen
e, voir par exempleRobin et al. (2003)). Notons que µ(.) ne 
onstitue pas un paramètre supplémentaire dumodèle, 
ar 
'est une fon
tion déterministe des probabilités de transition. On dira quela séquen
e est à l'état stationnaire, si X1 suit la distribution stationnaire.Sous 
e modèle de Markov, la vraisemblan
e d'une séquen
e donnée se 
al
ule àl'aide de propriétés élémentaires de probabilités.
P (X1, ...., Xn) = P (X1)P (X2|X1)P (X3|X1, X2)...P (Xn|X1, ..., Xn−1)Or, P (Xi|X1, ..., Xi−1) = P (Xi|Xi−1) don
,
P (X1, ...., Xn) = P (X1)P (X2|X1)P (X3|X2)...P (Xn|Xn−1)Le membre de droite de 
ette égalité ne fait intervenir que les probabilités de tran-sition et la loi de X1. Si on suppose que la séquen
e est à l'état stationnaire, la vrai-93



semblan
e de 
ette séquen
e est donnée par :
P (X1, ...., Xn) = µ(X1) ×

∏

u∈{A,C,G,T},v∈{A,C,G,T}

P (v|u)Nuv (4.54)où Nuv désigne le nombre d'o

uren
e du dinu
léotide �uv� dans la séquen
e.A�n de 
ompléter 
ette introdu
tion sur la modèlisation markovienne d'une sé-quen
e, on pré
ise que l'estimateur du maximum de vraisemblan
e de P (v|u) est donnépar :
P̂ (v|u) =

Nuv

Nu

(4.55)4.2.2.2 Utilisation d'un modèle d'indépendan
e ou d'une dépendan
e mar-kovienne des nu
léotidesOn se propose i
i d'étudier si les données de la séquen
e de R. solana
earum sont
ompatibles ave
 l'hypothèse d'indépendan
e des nu
léotides su

essifs, dans 
ha
undes trois groupes génomiques dé�nis. Pour 
ela, nous 
omparerons les ajustements à unmodèle où les nu
léotides sont indépendants (modèle noté M0), à un modèle markoviende su

ession des nu
léotides (modèle noté M1).On utilisera, i
i en
ore, la théorie des tests des modèles emboîtés, étant donné quele modèle M0 est un 
as parti
ulier du modèle M1. Les hypothèses testées sont dé�nies
omme suit :
H0 : P (v|A) = P (v|C) = P (v|G) = P (v|T ) pour v ∈ (A, C, G, T ) (4.56)
H1 : Il existe au moins un 
ouple (u, u′) tel que P (v|u) 6= P (v|u′) (4.57)La statistique de test utilisée vaudra, 
omme pré
édemment, deux fois le log-rapportde vraisemblan
e de 
es deux modèles, le nombre de degrés de liberté du test étant ladi�éren
e entre les nombres de degrés de liberté de 
ha
un de 
es modèles. Pour lemodèle M0, le nombre de degrés de liberté vaut 3, et pour M1, il vaut 4× (4− 1) = 12.Sous H0, la statistique de test suit don
 asymptotiquement une loi de χ2 à 9 degré deliberté.Les tests ont été e�e
tués groupe par groupe, et les résultats obtenus sont présentésdans la table 4.11.On 
onstate que l'hypothèse d'indépendan
e des nu
léotides est largement rejetéepour les groupes CODANT et AUTRE, et est rejetée ave
 une p-value de 4−5 pour legroupe ARN. 94



Questions posées Statistique d.d.l. p-valueCODANT 154000.1 9 < 10−10AUTRE 15793.3 9 < 10−10ARN 36.0 9 4−5Tab. 4.11 � Test de l'hypothèse d'indépendan
e des nu
léotides su

essifs dans la sé-quen
e de R. solana
earum4.2.2.3 Dis
rimination des groupes à l'aide de la distribution markoviennedes nu
léotidesLa se
tion pré
édente a montré que les données de la séquen
e de R. solana
earumsont plus 
ompatibles ave
 un modèle prenant en 
ompte une dépendan
e entre nu-
léotides su

essifs qu'un modèle supposant les di�érents nu
léotides indépendant. Aprésent, nous examinons si les di�érents groupes ARN, CODANT, AUTRE peuventêtre dis
riminés sur la base d'une modélisation markovienne des séquen
es.La démar
he utilisée i
i sera tout à fait similaire à 
elle employée et présentée dansla se
tion 4.2.1.2. Le le
teur est invité à s'y référer pour avoir plus de détails.Les hypothèses testés sont :
H0 : P ARN = P CODANT = P AUTRE (4.58)
H1 : Il existe au moins un groupe où P G di�érent (4.59)où P G désigne l'ensemble des paramètres du modèle de markov du groupe G.A�n de s'intéresser plus parti
ulièrement au groupe ARN, nous avons égalementtesté si la distribution dans 
e groupe di�ère signi�
ativement de la distribution dans
ha
un des deux autres groupes. Tester si la distribution des nu
léotides di�ère dansles groupes ARN et CODANT revient à formuler les hypothèses suivantes :
H0′ : P ARN = P CODANT , et P AUTRE quel
onque (4.60)
H1′ : P ARN 6= P CODANT , et P AUTRE quel
onque (4.61)On adaptera fa
ilement 
es hypothèses pour le 
as de la 
omparaison du groupe ARNau groupe AUTRE.La table 4.12 présente les matri
es d'émission estimées par maximum de vraisem-blan
e (équation 4.55) dans 
ha
un des trois groupes. La table 4.13 présente les résultats95



ARN CODANT AUTREA C G TA 0.204 0.294 0.281 0.221C 0.211 0.294 0.276 0.218G 0.214 0.266 0.290 0.230T 0.229 0.286 0.248 0.237
A C G TA 0.161 0.304 0.305 0.230C 0.191 0.255 0.411 0.143G 0.172 0.421 0.259 0.148T 0.068 0.365 0.401 0.165

A C G TA 0.260 0.256 0.248 0.235C 0.201 0.281 0.365 0.154G 0.191 0.364 0.282 0.163T 0.106 0.299 0.330 0.266Tab. 4.12 � Matri
es d'émission estimée dans 
ha
un des trois groupes : ARN, CO-DANT, et AUTRE.Questions posées Statistique d.d.l. p-valueAu moins un des groupes di�èrent 17473.3 24 < 10−10ARN di�èrent de CODANT 1114.5 12 < 10−10ARN di�èrent de AUTRE 2557.7 12 < 10−10Tab. 4.13 � Comparaison des distributions de 
omposition en nu
léotides dans lesdi�érents groupes 
hez R. solana
earum en 
onsidérant l'existan
e d'une dépendan
emarkovienne entre les nu
léotides su

essifs.pour 
ha
un de 
es tests. On 
onstate que les di�éren
es de 
omposition en nu
léotidesdes groupes ARN, CODANT et AUTRE sont très signi�
atives lorsque la dépendan
emarkovienne des nu
léotides le long de la séquen
e est prise en 
ompte.4.2.3 Dis
ussionL'analyse des données de R. solana
earum montre que l'utilisation du G+C% pourdé
rire les séquen
es des trois groupes génomiques n'est pas équivalente à l'utilisationde 
haque nu
léotide séparément, qui n'est, à son tour, pas équivalente à l'utilisationdes di-nu
léotides (ou une dépendan
e d'ordre 1) pour dé
rire 
ette 
omposition.Sous l'hypothèse d'une distribution homogène dans les groupes, nous montrons quel'utilisation de la 
omposition en nu
léotides et en di-nu
léotides permet de dis
riminerles trois groupes génomiques. Or, nous avons vu (se
tion 4.1.3) que l'hypothèse d'ho-mogénéité au sein des groupes n'est pas véri�ée dans le génome de R. solana
earum.Néanmoins, la te
hnique des GLM n'étant pas adaptée pour l'analyse de la 
ompositionen nu
léotides ou en di-nu
léotides, nous n'avons pas e�e
tué une analyse prenant en
ompte la non-homogénéité dans les groupes. De 
e fait, les 
on
lusions de la présenteanalyse restent partielles. 96



Dans la se
tion 5.3, nous les mettons à l'épreuve des données génomiques de R. so-lana
earum en utilisant un modèle d'indépendan
e des nu
léotides et un modèle dedépendan
e markovienne d'ordre 1, via les modèles de Markov 
a
hés, après avoir in-troduit les notions de base sur 
es modèles.
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Chapitre 5Segmentation du génome sur la basede la 
omposition en nu
léotidesLes résultats présentés dans le 
hapitre pré
édent (notamment, dans la se
tion4.1.2.3) suggèrent que, lorsque la variabilité dn 
omposition au sein des groupes estprise en 
ompte, la dis
rimination entre les ARNn
 et le reste du génome, sur la seulebase de G+C%, paraît impossible dans le génome de R. solana
earum. Nous avons don
proposé une modélisation plus ri
he, en nu
léotides ou en di-nu
léotides.Les résultats exposés dans la partie 
onsa
rée à la modélisationmarkovienne montrentqu'une telle modélisation di�ère de la modélisation du G+C%.Nous avons montré également que, sous l'hypothèse d'homogénéité au sein du groupe,une dis
rimination entre les groupes génomiques est possible. Même si les groupes nesont pas homogènes, les p-valeurs des tests obtenues, 
onfortent la possibilité de dis
ri-mination entre les groupes.Dans le 
hapitre pré
édent nous avons don
 établi l'existen
e d'un biais de 
ompo-sition au sein des ARNn
 de R. solana
earum, du moins lorsque la nous supposons quela 
omposition au sein des groupes est homogène. Dans le présent 
hapitre nous pro-posons de l'utiliser pour la déte
tion des ARNn
. Dans 
e 
ontexte, le problème de ladéte
tion des ARNn
 s'apparente au problème de segmentation du génome sur la basede l'existen
e d'un biais de 
omposition. Pour 
ela, nous utiliserons la modélisation par
haînes de Markov 
a
hées.Dans la suite, nous présentons d'abord la notion de 
haînes de Markov 
a
hées ainsique la modélisation des séquen
es génomiques par 
es modèles. Une fois 
es notions99



familières, nous introduisons plus formellement la dé�nition des 
haînes de Markov 
a-
hées. Nous présentons les algorithmes de re
onstru
tion des 
hemins 
a
hés, en portatune attention parti
ulière à l'algorithme de Viterbi. Une étude par simulations analy-sera sa pertinen
e dans le 
adre de la segmentation utilisant le biais de 
ompositiondans les séquen
es nu
léiques. En�n, nous présenterons les résultats de segmentationpour le génome de R. solana
earum.5.1 Modèles de Markov 
a
hésUn modèle de Markov 
a
hé modèlise deux pro
essus emboîtés : un pro
essus obser-vable et un pro
essus 
a
hé. Le pro
essus 
a
hé est modélisé par une 
haîne de Markovhomogène d'ordre 1 et ses réalisations sont appelées les états 
a
hés.Pour expliquer l'idée derrière les modèles de Markov 
a
hés, Rabiner (1989) pro-pose l'exemple d'un système de K urnes {S1, S2, . . . , SK} 
ontenant 
ha
une un grandnombre de balles de M di�érentes 
ouleurs {X1, . . . , XM}. On 
onnaît le nombre deballes de 
haque 
ouleur dans 
ha
une des urnes, bs(X) étant la proportion des ballesde 
ouleur X dans l'urne s. Quelqu'un 
hoisit une urne initiale au hasard et tire uneballe dans 
ette urne. Nous ne pouvons pas voir quelle urne a été 
hoisie. La 
ouleur dela balle est ensuite enregistrée. L'urne suivante est 
hoisie selon un pro
essus aléatoireet 
e 
hoix reste 
a
hé. Toute la pro
édure est ensuite répétée n fois, générant uneséquen
e de n balles observées.Lorsque le 
hoix des urnes est di
té par un modèle de Markov homogène, le pro
essusdé
rit est l'exemple d'une 
haîne de Markov 
a
hée. Les urnes représentent les états
a
hés et la suite des 
ouleurs des balles tirées représente le pro
essus observé. Cetexemple illustre deux aspe
ts du pro
essus sto
hastique des 
haînes de Markov 
a
hées :les états 
a
hés et les observations (respe
tivement les urnes et les 
ouleurs dans notreexemple).De façon générale, un modèle de Markov 
a
hé est 
ara
térisé par (Rabiner (1989)) :1. L'ensemble d'états 
a
hés du modèle. Dans les appli
ations des modèles de Markov
a
hés, les états 
a
hés ont une signi�
ation liée aux objets du problème étudié(dans l'exemple pré
édent les états 
a
hés 
orrespondent aux urnes).2. L'ensemble observable dit aussi alphabet (les 
ouleurs, dans l'exemple pré
édent).100



3. L'ensemble de probabilités de passer d'un état 
a
hé à l'autre.Le modèle supposeune transition markovienne entre les états, 
'est-à-dire que le 
hoix du futur étatne dépend dire
tement que de l'état présent.4. Les probabilités des observations dans les états 
a
hés. Dans les exemples, 
esprobabilités 
orrespondent aux fréquen
es des balles de 
ha
une des 
ouleurs dans
ha
une des urnes.5. La distribution initiale sur les états. En e�et, dans l'exemple des urnes, la premièreurne est 
hoisie selon un pro
essus aléatoire (indépendant du passé qui n'existepas en
ore) et dans un modèle formel, 
e pro
essus doit être dé�ni.Trois questions fondamentales doivent être résolues pour l'utilisation pratique desmodèles de Markov 
a
hés (Rabiner (1989)) :1. Problème 1 : Etant donné une séquen
e d'observations O et un modèle de Markov
a
hé λ, 
omment 
al
uler la probabilité de la séquen
e observée sous le modèle
λ, P(O|λ).2. Problème 2 : Etant donné une séquen
e d'observations O et un modèle de Markov
a
hé λ, 
omment 
hoisir la séquen
e d'états 
a
hés optimale pour un 
ritèredonné qui �explique� le mieux les données. Ce problème est 
onnu sous le nom dere
onstru
tion du 
hemin 
a
hé ou segmentation.3. Problème 3 : Pour une séquen
e d'observations O et un modèle λ 
omment trouverles paramètres de λ qui maximisent P(O|λ).Les solutions 
lassiques à 
es questions seront dé
rites au fur et à mesure dans le texte.Notons également que les modèles de Markov 
a
hés sont souvent désignés parle nom HMM de l'anglais Hidden Markov Model. Nous utiliserons 
ette appellationabrégée dans la suite du texte.Représentations graphiques des modèles de Markov 
a
hés Les HMM sont
ommunément représentés par les graphes de dépendan
es entre les états 
a
hés. Nousintroduisons i
i 
ette représentation, qui sera utilisée par la suite.Graphe des états 
a
hésLe modèle des états 
a
hés est un modèle de Markov homogène d'ordre 1. Ce modèlepeut être présenté sous la forme d'un graphe dont les sommets 
orrespondent aux états
a
hés et les arêtes 
orrespondent aux transitions entre les di�érents états.101



La �gure 5.1 présente le graphe des états 
a
hés d'un modèle HMM à 3 états. Lesprobabilités de transition d'un état à un autre sont données sur les ar
s du graphe.

Fig. 5.1 � Graphe des états d'un modèle de Markov à 3 états. Un ar
 allant du sommet
Si au sommet Sj représente la possibilité d'une transition de l'état Si à l'état Sj et lesétiquettes aSiSj

représentent les probabilités de transition 
orrespondantes.Graphe de la séquen
e d'états 
a
hésLe graphe des états 
a
hés (�g. 5.1) n'expli
ite pas l'aspe
t �temporel� de la séquen
e
a
hée. Cet aspe
t des HMM est représenté par le graphe de la séquen
e des états 
a
hés(�g. 5.2), visualisant les transitions possibles entre les états 
a
hés le long de la séquen
eobservée.Notons que le graphe des états 
a
hés ou de la séquen
e des états 
a
hés, dé�nit 
eque l'on appelle la topologie du modèle. En e�et, 
es graphes n'expli
itent pas les pro-babilités d'émission asso
iées aux di�érents états 
a
hés, mais la nature des transitionsentre les di�érents états. Ainsi, ils ne su�sent pas à spé
i�er entièrement un modèleHMM.Séquen
e générée Un exemple de la séquen
e d'observations générée par unHMM dé
rit dans la �gure 5.1, dont les probabilités de transition et d'émission sontspé
i�ées dans le graphique 5.3 (respe
tivement en A) et B)) sur un alphabet X =

{a, c, g, t} est représenté en (C) de la �gure 5.3). Lorsqu'on parle des plages d'un état
a
hé d'une 
haîne de Markov 
a
hée on se réfère aux blo
s su

essifs 
orrespondant
ha
un à un état di�érent. 102



Fig. 5.2 � Le graphe de la séquen
e des états 
a
hés d'un modèle de Markov 
a
hé à 3états. A 
haque position de 1 à N , la séquen
e observée peut se trouver dans l'un destrois états 
a
hés. Les transitions possibles entre les états de la position i à la position
j sont représentées par les �è
hes.

Fig. 5.3 � Exemple de séquen
e générée par un HMM. A) Probabilités d'émission B)Probabilités de transition C) Suite des états 
a
hés (non observés) et séquen
e générée.
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5.1.1 Modélisation des séquen
es génomiques par les modèlesde Markov 
a
hésLes modèles de Markov 
a
hés et les modèles dérivés sont largement employés pourmodéliser les séquen
es génomiques. Parmi leurs appli
ations les plus 
onnues �gurentla déte
tion de gènes 
odant pour des protéines (Burge et Karlin (1997a)), la prédi
tionde l'appartenan
e à une famille protéique (Bateman et al. (1999)), la déte
tion depromoteurs (Ohler et al. (2001)), la prédi
tion de la stru
ture se
ondaire des protéines(Krogh et al. (2001)), la déte
tion d'îlots CpG (Durbin et al. (1998b)) ou en
ore lare
her
he des membres des familles ARNn
 (Durbin et al. (1998b)). Dans le domainede la prédi
tion des ARNn
, Klein et al. (2002) ont utilisé ave
 su

ès les HMM pour ladéte
tion des ARNn
 
hez les ar
hées A+T-ri
hes hyperthermophiles et Tjaden (2007)propose l'utilisation d'un HMM 
omme élément d'un modèle d'integration de donnéeshétérogènes (voir 
hapitre 3).

Fig. 5.4 � Un déte
teur de gènes HMM �simple� 
onçu pour le génome d'E.
oli (Kroghet al. (1994), image reprise de http ://www2.li�.fr/ touzet/DESSBI/Cours/genes.pdf).Les probabilités de transition ne sont pas indiquées. Chaque 
odon se voit attribuer uneprobabilité d'émission estimée. 104



La �gure 5.4 donne le graphe des états 
a
hés du modèle utilisé par Krogh et al.(1994) pour la déte
tion de gènes dans le génome d'E. 
oli. Plusieurs aspe
ts de l'utilisa-tion des HMM dans la modélisation des séquen
es génomiques y sont illustrés. D'abord,
haque état n'est pas relié à tous les autres, 
e qui signi�e qu'il y a des transitions in-terdites. Par exemple, il n'est pas possible d'avoir le premier nu
léotide du 
odon startaprès le dernier nu
léotide du 
odon stop ; 
es deux 
odons sont supposés être séparéspar une région intergénique. Ensuite, 
ertaines transitions sont �obligatoires� (de pro-babilité 1) : par exemple, pour passer dans l'état �intergénique� on est obligé de passerpar l'état 
orrespondant au 
odon stop.5.1.2 Dé�nition et notationsDans 
ette se
tion, la présentation s'appuit sur la thèse de P. Ni
olas (Ni
olas(2003)). Nous présentons i
i la dé�nition formelle d'un HMM dans le 
as d'un nombre�ni d'états 
a
hés.5.1.2.1 Dé�nition du pro
essus 
a
héComme dit pré
édemment un HMM modélise deux pro
essus emboîtés le pro
essus
a
hé et le pro
essus observé.Soit S un ensemble �ni, |S| = K, appelé l'ensemble des états 
a
hés. Le premierpro
essus, dit le pro
essus 
a
hé S1, . . . , SN , est un modèle de Markov homogène d'ordre1, dont les réalisations sont des membres de l'ensemble S. Nous noterons {a(u, v)}u,v∈Sses probabilités de transition et {a0(u)}u∈S sa distribution initiale. Nous avons don
,pour tout u, v ∈ S :
{

a(u, v) = P(Sn+1 = v|Sn = u) (propriété d'indépendan
e 
onditionnelle des états 
a
hés)
a0(u) = P(S1 = u) (distribution initiale)Rappelons que nous avons, pour tout u ∈ S,∑

v∈S

a(u, v) = 1 et∑
u∈S

a0(u) = 1.Ainsi, la probabilité d'apparition d'une suite (sN
1 ) parti
ulière est :

P(S1 = s1, . . . , SN = sN) = P(SN = sN |SN−1 = sN−1) · P(SN−1 = sN−1|SN−2 = sN−2)

· · ·P(S2 = s2|S1 = s1) · P(S1 = s1)

= a0(s1) ·
∏

i=1,...,N−1

a(si, si+1)105



Longueurs des plages d'états Nous pouvons à présent 
al
uler la probabilité d'ap-parition, dans le pro
essus 
a
hé, d'un même état s, l fois de suite.
P(Si+1 = s, . . . , Si+l = s, Si+l+1 6= s|Si = s) = a(s, s)l · (1 − a(s, s)) (5.1)La probabilité d'observer une plage d'état s de longueur l suit don
 une loi géométriquede paramètre 1 − a(s, s).Si on note Ls la variable aléatoire asso
iée à la longueur de la plage d'état s, sonespéran
e vaut

E(L) =
1

1 − a(s, s)
(5.2)Cette propriété permet d'interpréter les probabilités de transition en terme de longueursdes plages générées.Remarque Dans une séquen
e issue d'un HMM , la longueur des plages de 
ha
undes états 
a
hés du modèle suit une loi géométrique. Cette propriété inhérente aux HMMa présenté un obsta
le à l'appli
ation de HMM dans la modélisation des génomes, étantdonné que leurs longueurs ne suivent pas a loi géométrique.Plusieurs modèles alternatifs ont été introduits a�n de 
ontourner 
et é
ueil et ilsont été intégrés à la plupart des déte
teurs de gènes du type HMM tel que Glimmerou Gens
an par exemple (Burge et Karlin, 1997b; Salzberg et al., 1998; Del
her et al.,1999)).5.1.2.2 Dé�nition du pro
essus observéLe deuxième pro
essus, le pro
essus observé, 
orrespond à la séquen
e observée.Soit X (ave
 |X | = M) l'alphabet du HMM. Le pro
essus observé est dé�ni 
omme

X1, . . . , Xn, où Xi est à valeurs dans l'ensemble X . Chaque observation, dite aussiémission, de 
e pro
essus est asso
iée à un état 
a
hé et dépend de 
et état 
a
hé, quiest quali�é d'état sous-ja
ent.Les lois d'émissions 
onditionnellement à l'état 
a
hé sous-ja
ent peuvent être �xéeslibrement en fon
tion des problèmes et des données traitées. Il est également possibled'introduire une dépendan
e dire
te entre les observations, 
'est-à-dire de supposer quela loi de 
haque observation ne dépend pas seulement de l'état 
a
hé, mais également desautres observations pré
édentes : il est 
ourant, par exemple, de supposer également un106



modèle markovien de su

ession des observations, 
onditionnellement aux états 
a
hés.I
i, nous présenterons les 
as de l'indépendan
e des observations 
onditionnellement àl'état 
a
hé, et de dépendan
e markovienne d'ordre 1 entre les observations 
ondition-nellement à l'état 
a
hé. Nous utiliserons 
es deux modèles par la suite.Cas d'indépendan
e 
onditionnellement à l'état 
a
hé La distribution de laséquen
e X1, . . . , Xn observée est dé
rite 
onditionnellement au pro
essus 
a
hé à l'aidedes lois d'émission {bs}s∈S :
bs(x) = P(Xi = x|Si = s) (5.3)où x ∈ X et ∑

x∈X

bs(x) = 1.On se référera à 
e modèle 
omme au modèleM1M0, M1 faisant référen
e au modèlede Markov d'ordre 1 
orrespondant au pro
essus 
a
hé et M0 au modèle d'indépendan
edes observations 
onditionnellement à l'état 
a
hé.Cas de dépendan
e markovienne Une généralisation du modèle du pro
essus ob-servé dé
rit 
i-dessus est de 
onsidérer que les observations exhibent une dépendan
emarkovienne 
onditionnellement au pro
essus 
a
hé. Nous donnons i
i la dé�nition dansle 
as où la dépendan
e markovienne est du même ordre pour tous les états 
a
hés.Si la dépendan
e markovienne est d'ordre r alors les lois d'émissions 
onditionnel-lement au pro
essus 
a
hé, {bs}s∈S s'é
rivent 
omme :




bs(w, x) = P(Xi = x|Si = s, Xi−1 . . .Xi−r = w), i > r (propriété de Markov 
onditionnelle )
b0s(w, x) = P(Xi = x|Si = s, X1 . . .Xi−1 = w), 1 < i ≤ r (distribution initiale)

b0(x) = P(X1 = x) (distribution initiale)Dans le 
as de dépendan
e markovienne d'ordre r on parlera de modèle M1Mr.La probabilité d'observer (xN
1 ) = (x1, . . . , xN) 
onditionnellement au pro
essus 
a
hé

(sN
1 ) = (s1, . . . , sN) s'é
rit 
omme : 107



P(XN
1 = xN

1 |S
N
1 = sN

1 ) = P(X1 = x1)
r∏

i=2

P(Xi = xi|Si = si, X
i−1
2 = xi−1

2 )

·
N∏

i=r+1

P(Xi = xi|Si = si, X
i−1
i−r = xi−1

i−r)

= b0(x1)

r∏

i=2

b0si
(x1...xi−1, xi)

N∏

i=r+1

bsi
(xi, x

i−1
i−r)Dans la suite, on notera une 
haîne de Markov 
a
hée (SN

1 = sN
1 , XN

1 = xN
1 ) delongueur N et λ(S,X , θ) le modèle 
orrespondant, où S est l'ensemble des états 
a
hés,

X est l'alphabet de la séquen
e observée et, θ = (a, b) est l'ensemble des paramètres.5.1.2.3 Vraisemblan
e d'une séquen
e sous le modèle de Markov 
a
héLa vraisemblan
e des paramètres θ sur le pro
essus (SN
1 = sN

1 , XN
1 = xN

1 ) pour unmodèle λ est
Pθ(S

N
1 = sN

1 , XN
1 = xN

1 ) = Pθ(S
N
1 = sN

1 )Pθ(X
N
1 = xN

1 |S
N
1 = sN

1 )

=

(
a0(s1)b0(x1)

r∏

i=2

b0si
(x1...xi−1, xi)

)
·

(
N−1∏

i=1

a(si, si+1) · bsi
(xi

i+1−r, xi+1)

)Une estimation de l'ensemble des paramètres θ peut être obtenue en maximisant
ette vraisemblan
e.5.1.3 Estimation des paramètresL'estimation des paramètres d'un HMM à partir d'une 
haîne observée 
orrespondau troisième problème posé par Rabiner (se
tion 5.1, (Rabiner, 1989)). Nous présentonsi
i la méthodologie exposée dans Durbin et al. (1998a).On distingue deux 
as selon que les états 
a
hés sont 
onnus ou non. En e�et,le problème n'est pas le même si l'on dispose uniquement de la séquen
e observée,et que l'on 
her
he à estimer l'ensemble des paramètres du HMM qui a généré 
etteséquen
e, ou bien si l'on dispose de la séquen
e observée et également de la séquen
edes états 
a
hés lui 
orrespondant. Ce deuxième 
as de �gure se produit si l'on disposepar exemple d'un ensemble d'apprentissage permettant de 
ara
tériser 
ha
un des états
a
hés et leur transitions. 108



Le nombre de paramètres à estimer augmente ave
 la 
omplexi�
ation du modèle.Pour 
haque état 
a
hé on doit estimer les probabilités d'émission 
orrespondantes,à savoir |X |r(|X | − 1) paramètres. Dans le 
as général, où toutes les transitions sontautorisées, nous devons estimer |S|(|S| − 1) paramètres de transition. Ainsi, le nombretotal de paramètres à estimer en général est |S|(|S| − 1) + |S||X |r−1(|X | − 1), sans
ompter les paramètres initiaux.Dans un sou
i de 
larté de l'exposé, les résultats présentés dans la suite le serontdans le 
adre d'un modèle M1M1. La généralisation au 
as M1Mr ou M1M0 se ferafa
ilement.5.1.3.1 Estimation lorsque la séquen
e d'états 
a
hés est 
onnueC'est le 
as le plus simple et les résultats obtenus sont les plus intuitifs. En e�et, si lesétats 
a
hés sont 
onnus, on imagine fa
ilement pouvoir 
ara
tériser les lois d'émissionspour 
haque état 
a
hé, ainsi que les probabilités de transition entre états 
a
hés ennous reposant sur la propriété markovienne de 
ette séquen
e.En e�et, l'estimateur de maximum de vraisemblan
e des paramètres d'une 
haîne deMarkov S repose sur les 
omptages des o

uren
es du mot s1s2 (mot 
omposé des états
a
hés) pour deux états 
a
hés s1 et s2 ; 
e 
omptage sera noté N s
s1,s2

. L'estimateurde maximum de vraisemblan
e des probabilités de transition est alors donné, pour
(s1, s2) ∈ S2, par :

âs1s2 =
N s

s1,s2∑
s2∈S

N s
s1,s2De même, l'estimateur de maximum de vraisemblan
e des probabilités d'émissionrepose sur la théorie des 
haînes de Markov. On obtient, pour les observations (u, v) ∈

X 2 et les états 
a
hés s ∈ S :
̂bs(u, v) =

Ns(u, v)∑
v∈X Ns(u, v)où Ns(u, v) est le nombre d'o

uren
es du mot uv dans les séquen
es observées dansl'état 
a
hé s.5.1.3.2 Estimation lorsque la séquen
e d'états 
a
hés n'est pas 
onnueLa maximisation de la vraisemblan
e lorsque les états 
a
hés ne sont pas 
onnusest plus 
omplexe, et il n'y a pas de forme analytique simple des estimateurs dans 
e109




as. La maximisation se fait au travers d'une démar
he itérative, faisant intervenir lare
onstru
tion des états 
a
hés pour un jeu de paramètres donné, et l'estimation desparamètres pour un ensemble d'états 
a
hés donné.L'algorithme le plus utilisé pour estimer les paramètres d'un HMM dans 
e 
as, estl'algorithme �Expe
tation-Maximisation� (EM, Dempster et al. (1977)). Cet algorithmese nomme également Baum-Wel
h dans le 
adre des HMM. Il s'agit d'un algorithmeitératif, qui 
onverge vers un maximum lo
al de la vraisemblan
e. On se donne don
 unevaleur initiale pour les paramètres λ0 et 
haque nouvelle itération m 
onduit à produireun nouveau jeu de paramètres λm tel que Pλm(Xn
1 = xn

1 ) > Pλm−1(Xn
1 = xn

1 ).Une itération est 
onstituée de deux étapes. La première étape, dite étape �E�
onsiste en un 
al
ul d'espéran
e 
onditionnelle : Q(λ|λm−1) = Eλm−1 (log Pλ(x
n
1 , s

n
1 )|xn

1 ).La deuxième étape, dite étape �M�, 
onsiste à trouver la nouvelle valeur des paramètres
λm qui maximise 
ette quantité.Le détail des 
al
uls dépasse le 
adre de 
ette thèse et peuvent être trouvés, parexemple, dans les ouvrages suivants : Ni
olas (2003); Durbin et al. (1998b).5.1.4 Segmentation des séquen
es : la re
onstru
tion du 
hemin
a
héLes méthodes de re
onstru
tion du 
hemin 
a
hé répondent au deuxième problèmeénon
é par Rabiner (1989), dé
rit dans la se
tion 5.1, à savoir : étant donné une séquen
ed'observations O = o1o2 . . . oN et un modèle de Markov 
a
hé λ, 
omment 
hoisir laséquen
e des états 
a
hés 
orrespondante, optimale pour un 
ertain 
ritère, ou qui�explique� le mieux les données ?Dans une partie des problèmes modélisés par les HMM, l'utilisation du modèle se faitjustement à travers la re
her
he du 
hemin 
a
hé �optimal� (par exemple, les problèmesde re
onnaissan
e des formes ou de parole, voir Rabiner (1989)).Pour 
ette raison, le problème de re
onstru
tion du 
hemin 
a
hé apparaît 
ommefondamental dans l'utilisation pratique des HMM.Les algorithmes de segmentation s'emploient à trouver le 
hemin 
a
hé le plus pro-bable, 
'est-à-dire, maximisant la probabilité jointe du pro
essus observé et du pro
essus
a
hé (Durbin et al. (1998b)) :

sN
1 = arg max P(sN

1 , xn
1 ) (5.4)110



On se pla
e i
i dans le 
adre, généralement utilisé, où les paramètres du modèle sontsupposés 
onnus.La di�
ulté provient d'un nombre élevé de 
hemins possibles : dans le 
as général del'autorisation de toutes les transitions, il existe |S|N 
hemins di�érents pour un modèleà |S| états 
a
hés et une séquen
e de taille N . Leur énumération exhaustive n'est don
généralement pas 
al
ulable en temps raisonnable.Les algorithmes de re
onstru
tion du 
hemin 
a
hé 
ontournent 
et é
ueil en ti-rant pro�t de la propriété de l'indépendan
e 
onditionnelle des états 
a
hés (dé
ritdans 5.1.2.1). Deux algorithmes, l'algorithme de Viterbi et l'algorithme dit Forward-Ba
kward, sont les plus utilisés pour 
ette tâ
he (Durbin et al. (1998b)). Le premieradopte le point de vue de la maximisation globale de la suite d'états 
a
hés re
onstruiteen 
her
hant à maximiser la probabilité de la séquen
e entière, tandis que le deuxièmesuit un raisonnement plus lo
al en maximisant la probabilité à 
haque position sansgarantir l'optimalité globale du 
hemin re
onstruit.Nous présenterons d'abord l'algorithme de Viterbi et l'algorithme Forward-Ba
kward.Ensuite, nous présenterons une étude des popriétés de l'algorithme de Viterbi et les
onditions de son utilisation, qui a été menée au 
ours de la thèse. Pour simpli�er lesnotations et la le
ture du do
ument, on se pla
e dans le 
adre d'un modèle M1M0.
5.1.4.1 Algorithme de ViterbiL'algorithme de Viterbi est un algorithme de re
her
he du plus 
ourt 
hemin dansun graphe sans 
y
le. Il re
onstruit le 
hemin 
a
hé d'une séquen
e en re
her
hant le
hemin 
a
hé le plus probable :

sN
1 = arg max

sN
1

P(sN
1 , xN

1 ) (5.5)En exploitant les propriétés de l'indépendan
e 
onditionnelle des états 
a
hés d'unepart, et des observations d'autre part (se
tions 5.1.2.1 et 5.1.2.2), la relation suivantepeut être établie entre la probabilité jointe du 
hemin 
a
hé et de la séquen
e observée111



à la position i et 
ette même probabilité à la position i − 1 :
P(si

1, x
i
1) = P(xi|s

i
1, x

i−1
1 )P(si

1, x
i−1
1 ) (5.6)

= P(xi|s
i
1, x

i−1
1 )P(si|s

i−1
1 , xi−1

1 )P(si−1
1 , xi−1

1 ) (5.7)
= P(xi|si, x

i−1
i−r)P(si|si−1)P(si−1

1 , xi−1
1 )

= bsi
(xi−1

i−r , xi)a(si−1, si)P(si−1
1 , xi−1

1 )Si on dé�nit Pi(s) 
omme
Pi(s) = max

si−1

1
∈S

P(Si = s, si−1
1 , xi

1) (5.8)alors, à l'aide de l'équation 5.6, nous pouvons déduire, entre Pi(s) et Pi−1(q),q, s ∈ S,la relation de ré
uren
e suivante :
Pi(s) = max

si−1

1
∈S

(bs(x
i−1
i−r , xi)a(q, s)Pi−1(q)) (5.9)A�n de re
onstruire le 
hemin 
a
hé, l'algorithme de Viterbi pro
ède en deux étapes :la ré
urren
e en avant et l'étape en arrière (s
hématisé sur la �g. 5.5).Pour l'étape en avant, la valeur initiale P1, dé�nie 
omme P1s = a0(s)bs(x1) pourtout s ∈ S est 
al
ulée. Ensuite, les positions de 1 à N sont par
ourues en 
al
ulantpour 
haque position i et pour 
haque état 
a
hé s la valeur de Pi(s) à l'aide des Pi−1déjà 
al
ulés. Un pointeur est gardé de l'état s à la position i à l'état q à la position

i − 1, où q maximise Pi(s) de la ré
urren
e 5.9.Pour l'étape en arrière, dite aussi de tra
eba
k, à partir de l'état ŝ à la position
N , maximisant PN(s), le 
hemin jusqu'à la position 2 est repar
ouru en arrière où ŝi−1prend la valeur de l'état pointée par ŝi, 
al
ulée dans l'étape en avant.Complexité A 
haque position i par
ourue lors de l'étape en avant les valeurs de
Pi(s, q) sont 
al
ulés pour s, q ∈ S. Dans l'étape en arrière la séquen
e est par
ourueune fois. Par 
onséquent la 
omplexité est de l'ordre N · |S|2 pour une séquen
e de taille
N .5.1.4.2 Algorithme Forward-Ba
kwardUne autre appro
he de la re
onstru
tion du 
hemin 
a
hé d'une 
haîne de Markov
a
hée est l'algorithme Forward-Ba
kward. A la di�éren
e de l'algorithme de Viterbi,qui 
al
ule le 
hemin le plus probable globalement, l'algorithme Forward-Ba
kward112



Fig. 5.5 � Le prin
ipe de l'algorithme de Viterbi pour une 
haîne de Markov 
a
hée à5 états (représentés par les 
er
les). Les positions sont notées par t et les observationspar ot. Les Pt(s) sont 
al
ulés à 
haque position t et sont représentées par les arêtesen gris 
lair (
e pro
édé 
orespond à la ré

uren
e en avant). Le 
hemin re
onstruit(
orrespondant à l'étape en arrière) est ŝ5
1 est 3 − 2 − 5 − 3 − 4 (les arêtes entou-rés en noir). Repris de http ://upload.wikimedia.org/wikipedia/
ommons/7/71/Hmm-Viterbi-algorithm-med.pngattribue la valeur la plus probable de l'état 
a
hé à 
haque position. Autrement dit,l'algorithme Forward-Ba
kward re
onstruit le 
hemin 
a
hé Ŝn

1 = Ŝ1 . . . Ŝn tel que pourtout 1 ≤ i ≤ n :
Ŝi = arg max

k∈S
P(Si = k|xn

1 ) (5.10)où x est la séquen
e observée.Le 
al
ul de 
es probabilités repose sur deux équations de ré
urren
e, et l'algorithmeest 
onstitué de deux étapes, 
lassiquement désignés sous le nom d'étape �Forward� etd'étape �Ba
kward�. Le le
teur intéressé aux détails de 
es algorithmes est invité à
onsulter un des nombreux ouvrages à 
e sujet (Durbin et al. (1998a), Robin et al.(2003), Ni
olas et al. (2004)).Notons qu'un pro
édé similaire permet de répondre à la première question énon
éepar Rabiner, à savoir 
al
uler la probabilité d'une séquen
e observée sous un modèledonné. 113



5.2 Etude d'une propriété de la re
onstru
tion par al-gorithme de Viterbi5.2.1 Introdu
tionL'algorithme de Viterbi est e�
a
e et simple d'utilisation. Pour 
ette raison, il est
ommunément utilisé en bioinformatique pour les tâ
hes telles que la déte
tion desgènes, la prédi
tion des promoteurs et
. (voir se
tion 5.1.1). Toutefois, 
et algorithmeprésente l'in
onvénient de ne pas apporter d'information sur la ��abilité� de la re
ons-tru
tion. En e�et, il garantit que le 
hemin le plus probable globalement est trouvémais il ne permet pas de savoir à quel point le 
hemin prédit est plus probable que lesautres 
hemins possibles. Ainsi, une mesure de pertinen
e du 
hemin re
onstruit n'estpas donnée et les réponses aux questions 
i-dessous ne sont pas apportées :1. A quel point le 
hemin 
a
hé re
onstruit à partir d'une 
haîne de Markov 
a
héereprésente-t-il le �vrai� 
hemin, 
'est à dire le 
hemin qui a été emprunté par lemodèle pour générer la séquen
e observée ?2. Le 
hemin 
a
hé re
onstruit représente-t-il un 
hemin 
a
hé qui aurait pu êtreproduit par le HMM utilisé ?Dans un 
adre théorique, les propriétés de la re
onstru
tion des états 
a
hés paralgorithme de Viterbi ont été étudiées par Merhav et Ephraim (1991); Kogan (1988) etCaliebe et Roesler (2002). Un des résultats est que le 
hemin re
onstruit jusqu'à uneposition t ne dépend pas de l'observation à la position n, lorsque n tend vers l'in�ni (ave

t ≪ n). Néanmoins, 
es résultats théoriques restent en
ore insu�sants pour permettredes 
on
lusions sur la pertinen
e de la prédi
tion du 
hemin 
a
hé dans le 
adre d'uneappli
ation en bioinformatique.Lors de l'utilisation des HMM pour modéliser les ARNn
 de R. solana
earum, nousavons utilisé l'algorithme de Viterbi pour re
onstruire le 
hemin 
a
hé. Nous avons alorspu observer une in
ohéren
e apparente entre le fait que la distribution des longueursdes plages re
onstruites d'un état d'une 
haîne de Markov 
a
hée suit une loi géomé-trique dépendant uniquement du paramètre de transition asso
ié à 
et état 
a
hé (voirse
tion 5.1.2.1) et nos résultat qui suggéraient que 
ette distribution était dépendantedes autres paramètres du modèle 1. N'ayant pas trouvé de référen
e bibliographique1Je tiens à remer
ier Sophie S
hbath d'avoir soulevé 
e problème lors du premier 
omité de thèse.114



dé
rivant 
e 
omportement de l'algorithme de Viterbi nous avons e�e
tué une étudepar simulation, a�n d'évaluer la sensibilité de l'algorithme aux paramètres d'émission
onditionnellement aux états 
a
hés.Si la segmentation par l'algorithme de Viterbi n'est pas �pertinente� dans le 
asdes séquen
es simulées, nous pouvons nous attendre à 
e qu'elle le soit en
ore moinsdans le 
as des séquen
es génomiques réelles. C'est pourquoi, dans l'étude réalisée, nousavons utilisé les 
haînes de Markov 
a
hées simulées. De plus, l'uilisation des séquen
essimulées permet de 
ontr�ler librement les di�érents paramètres du modèle générant lesséquen
es et de 
onnaître la suite des états 
a
hés (le �vrai� 
hemin). Ce dernier pointpermet de 
onfronter la re
onstru
tion au �vrai� 
hemin.Le proto
ole utilisé et les résultats de 
ette étude sont présentés dans la suite dutexte, dans le 
as de l'algorithme de Viterbi et 
omme point de 
omparaison dans le
as de l'algorithme Forward-Ba
kward.5.2.2 Proto
ole de l'étudeNous nous plaçons dans le 
adre du modèle M1M0 à 2 états 
a
hés s1 et s2, etnous étudions le 
omportment de l'algorithme de Viterbi en terme de la distributiondes longueurs des plages re
onstruites (DLPR dans la suite du texte), dans le 
as desséquen
es simulées, générées par un HMM.Nous avons simulé les séquen
es de longueur 100.000 à 900.000 (par pas de 200.000).Nous voulons évaluer la sensibilité de l'algorithme de Viterbi aux paramètres d'émission
onditionnellement aux états 
a
hés (voir se
tion pré
édente). C'est pourquoi les di�é-rents HMM utilisés pour générer 
es séquen
es di�èrent entre eux par les probabilitésd'émission 
onditionnellement aux états 
a
hés. Nous analyserons la re
onstru
tion del'état s2.Les probabilités de transition sont les mêmes pour tous les HMM utilisés, et ontété 
hoisies 
omme des valeurs typiques que nous avons utilisées dans la modélisationdes séquen
es génomiques dans le 
adre de la déte
tion des ARNn
. Les séquen
esgénérées sont 
ara
térisées par des états �longs� et des transitions rares entre les états.Les valeurs des probabilités de transitions sont données dans le tableau 5.1. Dans le 
asdes transitions plus fréquentes, dans la re
onstru
tion par algorithme de Viterbi, un desétats prennait le dessus et le résultat de la re
onstru
tion 
onsistait alors en une seule115



s1 s2

s1 0.985 0.015
s2 0.99 0.01Tab. 5.1 � Les probabilités de transition entre les états 
a
hés (s1 et s2), utilisés poursimuler les séquen
es.plage 
ouvrant l'ensemble de la séquen
e.La DLPR de l'état s2 est géométrique de paramètre 1− as1,s1

= 0.01 (équation 5.1)et la longueur moyenne des plages est située autour de 100nt (d'après l'équation 5.2).Quant aux probabilités d'émission 
onditionnellement aux deux états 
a
hés desmodèles utilisés, nous avons utilisé la 
ombinaison de quatre lois di�érentes donnéesdans le tableau 5.2. La 
ombinaison de 
es lois d'émission permet de 
omparer la re-
onstru
tion dans le 
as où les deux lois d'émission sont assez pro
hes (par exemple b1et b2) ou assez éloignées (par exemple b1 et b4).A C G T
b1 0.1 0.4 0.4 0.1
b2 0.2 0.3 0.3 0.2
b3 0.3 0.2 0.2 0.3
b4 0.4 0.1 0.1 0.4Tab. 5.2 � Les di�érentes lois d'émission 
onditionnelles aux états 
a
hés utilisées pourgénérer les séquen
es.Notons que d'autres valeurs, ou un plus grand nombre de valeurs balayant l'espa
ede lois d'émission, auraient pu être 
hoisies. Cependant, les expérimentations à l'aide dequatre lois d'émission 
hoisies ayant su� à dé
éler la tendan
e globale dans les résultats,une étude plus exhaustive n'a pas été jugée né
essaire dans un premier temps.Les 
haînes de Markov 
a
hées ont été simulées à l'aide du logi
iel SHOW (Ni
olaset al. (2004)).5.2.3 RésultatsNous avons d'abord évalué la sensibilité de la re
onstru
tion par les algorithmes deViterbi et Forward-Ba
kward à la longueur de la séquen
e générée, a�n d'é
arter une116



éventuelle in�uençe de 
e paramètre sur la re
onstru
tion. Ensuite nous avons évaluéleur sensibilité aux di�érentes lois d'émission asso
iées aux deux états 
a
hés.Nous présentons 
es résultats dans la suite.In�uen
e de la longueur de la séquen
e Le graphique 5.6 présente les DLPRobtenues par re
onstru
tion des séquen
es simulées. Seulement les résultats obtenuspour les lois d'émission b1 = (0.1, 0.4, 0.4, 0.1) et b2 = (0.4, 0.1, 0.1, 0.4) sont présentés,étant donné que des résultats similaires ont été obtenus pour les autres 
ombinaisonsdes lois d'émission. Le tableau 5.3 présente 
omplémentairement les longueurs moyennesdes plages re
onstruites.Quatre 
onstats peuvent être faits à partir de 
es résultats. Premièrement, la lon-gueur moyenne des plages re
onstruites di�ère systématiquement de la longueur atten-due sous le modèle ; la longueur attendue se situe aux environs de 100nt, alors queles longueurs moyennes des plages re
onstruites se situent aux environs de 125nt pourl'algorithme de Viterbi, et de 115nt pour l'algorithme �Forward-Ba
kward�. Deuxième-ment, les DLPR ne sont que très peu sensibles à la longueur de la séquen
e. Ce
i esten a

ord ave
 le résultat théorique obtenu par Caliebe et Roesler (2002) dans le 
asde Viterbi (voir se
tion 5.2.1). Troisièmement, les deux dernières remarques sont vraiespour les plages re
onstruites en utilisant l'algorithme de Viterbi tout autant qu'en uti-lisant l'algorithme �Forward-Ba
kward� et quatrièmement, le biais est moins importantpour l'algorithme �Forward-Ba
kward�.longueurs des séquen
es simulées100 000 300 000 500 000 700 000 900 000Simulés 100.8 99.8 99.7 100.1 100.3Viterbi 125.6 124.8 123.9 124.9 125.3Forward-Ba
kward 116.2 115.8 113.9 114.5 115.5Tab. 5.3 � Longueurs moyennes des plages simulés et re
onstuites de l'état s2, obtenusave
 les lois d'émission b1 = (0.1, 0.4, 0.4, 0.1) et b2 = (0.4, 0.1, 0.1, 0.4).In�uençe des lois d'émission Les résultats du paragraphe pré
édent indiquentque la re
onstru
tion du 
hemin 
a
hé ne dépend pas de la longueur de la séquen
e117



générée. Par 
onséquent, i
i nous �xerons la taille de la séquen
e à 900 000, a�n d'ex-
lure la possibilité d'un 
omportement �non-asymptotique� dû à la longueur trop 
ourtedes séquen
es simulées et nous pro
édons par évaluation de l'in�uençe des valeurs desprobabilités d'émission sur la re
onstru
tion des états 
a
hés par les algorithmes deViterbi et �Forward-Ba
kward�.Le graphique 5.7 présente les DLPR par l'algorithme de Viterbi et l'algorithme�Forward-Ba
kward� pour des lois d'émission 
onditionnellement à l'état s1 valant b1et les lois d'émission de l'état s2 valant tour à tour b2, b3 et b4. Le tableau 5.4 
omplète
es résultats en donnant les valeurs des longueurs de plages moyennes obtenues pourl'ensemble des simulations.La �gure 5.7a suggère que la DLPR dépend fortement des lois d'émission, pourl'algorithme de Viterbi. Ce
i est également le 
as, dans une moindre mesure, pourl'algorithme �Forward-Ba
kward�, 
e qui est visible sur la �gure 5.7b.Dans les graphiques et dans le tableau des longueurs moyennes, une tendan
e peutêtre observée : plus les deux lois d'émission 
onditionnellement aux états 
a
hés sont
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di�érentes entre elles, plus la re
onstru
tion est pro
he de la �vraie� distribution. Pourles lois d'émission les plus pro
hes, à savoir b2 et b3, ou b3 et b4, la longueur moyenne desplages re
onstruites est 3.8 (pour b2 et b3) et 4.5 fois plus élevée (pour b3 et b4) que lavaleur attendue sous le modèle. La même tendan
e peut être 
onstatée pour toutes les
ombinaisons des lois d'émission (tableau 5.4) pour la re
onstru
tion par Viterbi ainsique pour la re
onstru
tion par �Forward-Ba
kward�, dans une moindre mesure. Notonsnéanmoins que b2 et b3 sont aussi pro
hes l'une de l'autre que b3 et b4 le sont, maisles DLPR et les valeurs moyennes asso
iées ne sont pas égales (450.2 pour le premier
ouple et 357.4 pour le deuxième 
ouple). Ce
i laisse présager que la �distan
e� entreles lois d'émission ne su�t pas à elle seule pour expliquer la di�éren
e entre les DLPRet la vraie distribution.
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onditionnellement aux deux états 
a
hés sont éloignées plus la DLPR s'appro
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Viterbi �Forward-Ba
kward�
H

H
H

H
H

H
HH

s1

s2
b1 b2 b3 b4 b1 b2 b3 b4

b1 � 393.1 157.4 125.3 � 148.2 126.5 115.5
b2 359.2 � 450.2 156.2 145.9 � 149.2 125.2
b3 156.6 455.5 � 357.4 126.3 150.6 � 146.9
b4 125.2 158.7 381.1 � 115.1 125.7 147.2 �Tab. 5.4 � Longueurs moyennes des longueurs des plages simulées et re
onstuites del'état s2.distribution géometrique des longueurs des plages de la vraie distribution. La se
tionsuivante explore 
ette relation à l'aide d'un grand nombre de HMM aux lois d'émissiondi�érentes et d'une distan
e entre 
es lois.5.2.3.1 L'in�uençe de la distan
e entre les lois d'émission sur la re
onstru
-tion du 
hemin 
a
hé par algorithme de ViterbiDans 
ette se
tion nous examinons le lien entre la di�éren
e entre les lois d'émission
onditionnellement aux deux états du HMM et l'é
art entre les DLPR à la vraie distri-bution asso
iée. Pour 
e faire nous devons dé�nir une distan
e entre les lois d'émissionainsi qu'une distan
e entre les distributions des longueurs de plages 
omparées.Nous dé�nissons d'abord les distan
es 
onsidérées pour ensuite présenter l'appro
heutilisée a�n d'examiner leur lien.5.2.3.2 Distan
e en variation totale pour évaluer la di�éren
e entre les loisd'émissionLa distan
e en variation totale est une distan
e entre deux lois de probabilité etdans le 
adre des lois d'émission du modèle M1M0, aux états s1 et s2. Elle est dé�niepar :

dV T =
1

2

∑

x∈A

|s1(x) − s2(x)| (5.11)Par exemple, les distan
es en variation totale entre les lois d'émission utilisées dansles simulations pré
édentes varient de 0.2 à 0.6 ; elles sont données dans le tableau 5.5.120



b1 b2 b3 b4

b1 �
b2 0.2 �
b3 0.4 0.2 �
b4 0.6 0.4 0.2 �Tab. 5.5 � Distan
es en variation totale entre les di�érentes lois d'émission des HMMutilisés dans la se
tion 5.2.2.5.2.3.3 E
art entre la vraie distribution et la distribution des plages re-
onstruitesPour mesurer 
et é
art nous avons eu re
ours à une mesure dé�nie à l'aide d'unestimateur de paramètre du �temps passé� dans l'état 
onsidéré. En supposant quela séquen
e re
onstruite est une 
haîne de Markov 
a
hée et que la DLPR est alorsgéometrique, nous estimons d'abord le paramètre de 
ette loi qui donne la valeur duparamètre de transition 
orrespondant à l'état 
onsidéré (équation 5.1). Ensuite, lesdistributions des plages, vraies et re
onstruites, 
ette dernière supposée géometrique,étant entièrement dé�nies par le paramètre de la loi géometrique asso
iée, la di�éren
eentre 
es paramètres peut être prise 
omme une mesure ad ho
 de l'é
art entre 
esdistributions.Nous introduisons, à présent, l'estimateur du paramètre de transition, à partir dela DLPR.La longueur des plages de l'état S générées par un HMM suit une distribution géomé-trique de paramètre 1−aS,S (équation 5.1). Nous proposons de 
onstruire un estimateurde la probabilité de rester dans l'état S, noté âS,S , à partir de 
ette observation.Soit X1, . . . , Xn une suite de variables aléatoires suivant une loi géométrique deparamètre p. Nous avons, alors

P(Xi = xi) = p · (1 − p)xi−1, x ∈ N (5.12)La vraisemblan
e d'observer X1 = x1, . . . , Xn = xn, sous le modèle s'é
rit alors 
ommeune fon
tion du paramètre p :
L(p) = (1 − p)x1−1 · p . . . (1 − p)xn−1 · p

= (1 − p)
Pn

i=1
xi−n · pn (5.13)121



Cher
her l'estimateur de maximum de vraisemblan
e revient à 
her
her l'estimateur delog-vraisemblan
e et nous pouvons passer à l'e
helle logarithmique :
log L(p) = n log p + (

n∑

i=1

xi − n) · log(1 − p) (5.14)Le maximum de la fon
tion de vraisemblan
e étant au zéro de la dérivée, nous avonsque pour p = p̂ :
(log L(p))′ = n ·

1

p
− (

n∑

i=1

xi − n) ·
1

1 − p
= 0 (5.15)et don
 :

p̂ =
n∑n

i=1 xi

(5.16)Nous obtenons don
 que l'estimateur de vraisemblan
e du paramètre de la loi géomé-trique est donné par 1
XS,S

, où XS,S est la moyenne des longueurs de toutes les plagesde l'état S. L'estimateur que nous retiendrons pour le paramètre de transition est alors(d'après l'équation 5.1) :
âS,S = 1 −

1

XS,S

(5.17)Cet estimateur sera utilisé pour mesurer l'é
art entre la vraie distribution des plages,dont le paramètre est 
onnu, et la DLPR.Dans la suite on se propose d'étudier 
et é
art en fon
tion de la distan
e en variationtotale entre les lois d'émission 
onditionnellement aux états 
a
hés.5.2.3.4 L'é
art entre les paramètres de transition en fon
tion de la distan
eentre les lois d'émission dans la re
onstru
tion par algorithme deViterbiNous voulons maintenant étudier la di�éren
e entre le paramètre de transition as2,s2et le paramètre estimé par l'équation 5.17 à partir de la DLPR, en fon
tion des loisd'émission 
onditionnellement aux états 
a
hés. Pour 
e faire, nous proposons l'expé-rien
e suivante :1. Nous simulons les séquen
es à l'aide des HMM, modèles M1M0 à 2 états. Lesparamètres des lois d'émission sont tirés aléatoirement dans une loi uniforme etrenormalisés pour que leur somme soit égale à 1. On utilise les mêmes paramètresde transition que 
eux utilisés pré
édemment : as1s1
= 0.985, as1s2

= 0.015, as2s2
=122



0.99, as2s1
= 0.01. Les séquen
es de trois longueurs di�érentes seront simulées :

n = 1000, 10000 et 100000.2. Pour 
ha
une des séquen
es nous 
al
ulons la distan
e en variation totale entredeux lois d'émission (dé�nie 
omme 5.11).3. Pour 
ha
une des séquen
es nous 
al
ulons la di�éren
e entre la valeur du pa-ramètre de transition as2s2
et âs2s2

, la valeur du paramètre estimée à partir duDLPR par algorithme de Vietrbi. (équation 5.17).4. Nous traçons le graphique de di�éren
e des paramètres en fon
tion de la distan
eentre les lois d'émission pour toutes les séquen
es simulées.
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Fig. 5.8 � Adéquation entre le paramètre de transition as2s2
et 
elui estimé après re-
onstru
tion par l'algorithme de Viterbi âs2s2

, en fon
tion de la distan
e entre les loisd'émissions. Les lois d'émission sont tirées dans une distribution uniforme renormalisée.Les points noirs, rouges et verts représentent les valeurs pour les séquen
es simulées delongueur 1000, 10.000 et 100.000, respe
tivement.Les résultats sont présentés sur la �gure 5.8. Ce graphique montre que plus la dis-tan
e entre les lois d'émission 
onditionnellement aux états 
a
hés est grande, plus123



l'é
art entre les paramètres as2s2
et âs2s2

augmente, 
on�rmant ainsi la tendan
e obser-vée dans 5.2.3. Cette tendan
e semble être parti
ulièrement a

entuée entre les valeurs0 et environ 0.3 en distan
e en variation totale, indiquant que la DLPR est parti
uliè-rement éloignée de la vraie distribution lorsque la distan
e entre les lois d'émission sesitue dans l'intervalle [0, 0.3]. La di�éren
e entre le paramètre de transition estimé et levrai paramètre est, selon 
es résultats, toujours positive ou nulle.5.2.4 Dis
ussionCette étude de simulations montre que, dans le 
adre de l'utilisation d'un modèleHMMM1M0 à deux états, la DLPR dépend de la di�éren
e des lois d'émission de 
ha
undes états, à la di�éren
e des plages d'une 
haîne de Markov 
a
hé. La 
haîne re
onstruitepeut alors ne pas 
orrespondre au modèle qui a été utilisé pour la re
onstru
tion. Nosrésultats suggèrent également que la re
onstru
tion ne dépend pas de la longueur de la
haîne simulée, 
onformément aux résultats de Caliebe et Roesler (2002).Cet é
art a été observé dans le 
as de l'utilisation de l'algorithme de Viterbi maiségalement dans le 
as de l'utilisation de l'algorithme �Forward-Ba
kward�, dans unemoindre mesure 
ependant. En parti
ulier, nous avons observé que plus les lois d'émis-sion étaient pro
hes plus l'é
art entre la vrai valeur et la valeur estimée de paramètrede transition est faible. Cette tendan
e a été 
on�rmée par l'étude par simulation quia exploré de façon plus systématique l'in�uençe des di�érentes 
ombinaison de deuxlois d'émission. Cette deuxième étude n'a pas été réalisée dans le 
as de re
onstru
tionpar algorithme Forward-Ba
kward, mais elle serait né
essaire a�n de pouvoir 
omparerrigoureusement la re
onstru
tion par 
es deux algorithmes en terme des DLPR.Pour mesurer l'é
art entre les valeurs des paramètres de transition, vrai et estimé,nous avons dé�ni une distan
e ad ho
. L'utilisation d'une distan
e entre les distributionsempiriques devrait être utilisée dans une éventuelle étude plus approfondie.I
i, nous avons exploré l'in�uençe de la di�éren
e entre les paramètres d'émissionsur la re
onstru
tion du 
hemin 
a
hé, mais nous avons vu que seul, il ne su�t pas àexpliquer l'é
art entre DLPR et vrai distribution (se
tion 5.2.3). Le deuxième paramètrede transition, pourrait également avoir une in�uençe, et une autre étude de simulationdevrait être e�e
tuée a�n de répondre à 
ette question.Une étude portant sur des modèles d'ordre di�érent ou à nombre supérieur d'états124



n'a pas été menée. Néanmoins, on peut raisonnablement s'attendre à 
e que la di�é-ren
e des lois d'émission ait un impa
t sur les lois de transition empiriques du 
heminre
onstruit.Cette étude par simulation soulève également la question de la possibilité de détermi-ner, de façon théorique, la DLPR par algorithme de Viterbi. Cette question nous sembled'autant plus pertinente que les DLPR empiriques que nous avons pu observer (�gure5.7) des distributions �régulières� qui se ressemblent entre elles. De plus (résultats nonmontrés), d'après les résultats de simulations, les DLPR des 
haînes di�érentes généréesà l'aide du même HMM présentent la même distribution, indiquant qu'il pourrait s'agird'une loi dépendante des paramètres du HMM.Dans le 
adre de l'utilisation des HMM pour la prédi
tion des ARNn
 
hez R. so-lana
earum 
es résultats suggèrent qu'une utilisation de l'algorithme de Viterbi n'estpas appropriée, étant donnée la faible di�éren
e entre les lois d'émission estimées pourl'état ARN et le reste du génome (tableau 4.12). L'algorithme �Forward-Ba
kward� dere
onstru
tion est mieux adapté à 
ette �n, 
ar la distribution des longueurs des plagesest moins dépendante de la di�éren
e des lois d'émission et la séquen
e re
onstruite estplus pro
he d'une séquen
e issue du modèle utilisé pour la segmentation.Plus généralement, il nous semble que l'utilisation de l'algorithme de Viterbi exigeune vigilen
e quant aux valeurs des paramètres du modèle utilisé pour la re
onstru
tion.Cet in
onvénient de l'algorithme de Viterbi bien 
onnu de la 
ommunauté statistiquesemble être moins 
onnu dans la 
ommunauté bio-informatique.5.3 Appli
ation des HMM pour la re
her
he des ARNn
dans le génome de Ralstonia solana
earumNous présentons i
i les résultats de l'utilisation des HMM, et plus parti
ulierementl'algorithme Forward-Ba
kward, pour la re
her
he des ARNn
 dans le 
hromosome deRalstonia solana
earum, en se basant sur l'hypothèse de l'existen
e d'une di�éren
e de
omposition entre les ARNn
 et le reste du génome de R. solana
earum. Cette hypothèseest appuyée par l'étude présentée dans la se
tion 4.2. Cette étude suggère également quel'utilisation du G+C% n'est pas su�sante pour dis
riminer l'ensemble des ARNn
 dugroupe des séquen
es intergéniques (groupe AUTRE) et par 
onséquent, nous utilisons125



une modélisation d'abord en nu
léotides et puis en di-nu
léotides.Tous les 
al
uls d'estimations et de segmentations ont été faits à l'aide du logi
ielSHOW ( Stru
tured HOmogeneities Wat
her, Ni
olas et al. (2004)).5.3.1 Modèle utilisé5.3.1.1 TopologieConformément aux trois ensemble 
onsidérés AUTRE, CODANT et ARN utiliséspour mettre en éviden
e l'étude de la 
omposition des ARN, nous proposons une mo-délisation par trois états 
a
hés 
orrespondant à 
es groupes.Dans le 
adre de 
ette étude nous re
her
hons les ARNn
 se trouvant dans les ré-gions intergéniques. A�n de diminuer le nombre de paramètres à estimer nous pouvons
ontraindre le modèle à 
e que les transitions entre les états COD et ARN soient im-possibles : entre une région prédite 
omme 
odante et une région prédite 
omme ARNil doit toujours se trouver une région AUTRE les séparant. En réalité, 
e
i n'est pastoujours véri�é, les riboswit
h, se trouvant dans les régions 5'UTR des gènes, faisantl'ex
eption. Si toutefois nous nous fo
alisons sur les ARNn
 trans
rits, se trouvant aumilieu des IGR, 
ette hypothèse est valable, d'autant plus que les riboswit
h de R. so-lana
earum ne semblent pas avoir une 
omposition se démarquant de la 
ompositiondu reste du génome (voir se
tion 4.1.2.3).Le graphe des états 
a
hés (se
tion 5.1) du modèle que nous proposons est donnésur la �gure 5.9.Notons que la topologie du modèle est simpli�
atri
e quand à la modélisation des sé-quen
es 
odantes : elle est loin de prendre en 
ompte toutes les subtilités de 
ompositionde 
es séquen
es (biais de 
odons, séquen
es START et STOP et
.).5.3.1.2 Les paramètresLes lois d'émission dans 
ha
un des états 
a
hés ont été estimés par maximum devraisemblan
e à l'aide des 
omptages des nu
léotides (tab. 5.6) et des di-nu
léotides(tab. 5.7, 5.8 et 5.9).Les paramètres de transition non nuls ont été estimés par l'algorithme EM pourle modèle M1M0 (se
tion 5.1.3) et sont présentés dans le tableau 5.10. Les mêmes126



Fig. 5.9 � Graphe des états 
a
hés utilisé pour la segmentation du génome de R. sola-na
earum. Les états 
a
hés 
orrespondent aux séquen
es 
odantes (COD), les ARNn
(ARN) et le reste du génome (AUTRE). Les probabilités de transition entre états CODet ARN sont nulles.état A C G TCOD 0.1605285 0.3365921 0.3403506 0.1625287AUTRE 0.1891398 0.3060180 0.3080573 0.1967848ARN 0.2135506 0.2841981 0.2750858 0.2271655Tab. 5.6 � La matri
e d'émission estimée, du modèle M1M0 pour 
ha
un des états.paramètres de transition ont été repris pour le modèle M1M1, a�n de rendre les résultatsde segmentation à l'aide des deux modèles , M1M0 et M1M1, 
omparables.5.3.2 RésultatsLe tableau 5.11 ré
apitule les résultats de segmentation utilisant les modèles M1M0et M1M1. 553 et 729 régions 
orrespondent respe
tivement à l'état ARN. Dans ungrand nombre de 
as, les segments identi�és par la segmentation M1M0 �englobent�plusieurs segments plus 
ourts identi�és par M1M1, 
e qui explique le nombre plusélevé des segments M1M1 et la longueur moyenne plus élevée des segments M1M0.Cependant, 
e
i n'est pas toujours le 
as, et 
ertaines des prédi
tions d'un des deuxmodèles ne se supersposent pas ave
 les prédi
tions du deuxième modèle. Notons que127



COD A C G TA 0.16068760 0.3038993 0.3049934 0.2304197C 0.19103037 0.2548348 0.4108662 0.1432687G 0.17196330 0.4206495 0.2589375 0.1484497T 0.06836089 0.3650046 0.4013393 0.1652952Tab. 5.7 � La matri
e d'émission estimée, du modèle M1M1 pour l'état COD.AUTRE A C G TA 0.2604111 0.2564265 0.2479955 0.2351669C 0.2006508 0.2810123 0.3648156 0.1535213G 0.1910854 0.3640116 0.2822662 0.1626368T 0.1058371 0.2987533 0.3298148 0.2655948Tab. 5.8 � La matri
e d'émission estimée, du modèle M1M1 pour l'état AUTRE.la longueur moyenne des plages re
onstruites est 
onsidérablement plus élevée que lalongueur attendue, se situant autour de 100nt (se
tion 5.3.1.2). Ainsi, les plages re-
onstruites sont, en moyenne, plus longues que les ARNn
 
onnus dans le 
hromosomede R. solana
earum (voir tableau 4.7), et la majorité des segments ainsi identi�és ontune longueur supérieure à 200nt. Nous 
onstatons 
ependant que, les segments issusdu modèle M1M1 sont plus pro
hes en longueur des ARNn
 
onnus que les segmentsprédits par le modèle M1M0.De façon générale, la 
ouverture du génome est plus faible dans le 
as M1M1 mais enmême temps plus spé
i�que que 
elle dans le 
as M1M0, étant donné que plus d'ARNn

onnus ont été retrouvés par le modèle M1M1 (56 
ontre 52).Tous les segments re
onstruits appartenant à l'état ARN ne se trouvent pas dans lesrégions intergéniques. E�e
tivement, une partie importante des segments est lo
aliséedans les régions 
odantes qui 
ouvrent 90% du génome (5.12). Les segments re
onstruits
ouvrent 8% (M1M0) et 4% (M1M1) des régions 
odantes.Dans le 
as des deux modèles, la majorité des ARNn
 retrouvés représentent lesARNn
 �stru
turaux�, les ARNr et les ARNt. Les ARNr, au nombre de six, ont étéretrouvés par les deux modèles. Pour le modèle M1M0, 43 et pour le modèle M1M1 46,des 54 ARNt ont été retrouvés. 128



ARN A C G TA 0.2038345 0.2941473 0.2805247 0.2214934C 0.2113761 0.2943119 0.2759633 0.2183486G 0.2139364 0.2660962 0.2901385 0.2298289T 0.2292660 0.2855100 0.2478551 0.2373689Tab. 5.9 � La matri
e d'émission estimée, du modèle M1M1 pour l'état AR.COD AUTRE ARNCOD 0.999788 0.000212416 0AUTRE 0.00093448 0.998454 0.000611197ARN 0 0.00205836 0.997942Tab. 5.10 � Les probabilités de transition entre di�érents états. Les paramètres nonnuls ont été estimés par l'algorithme EM.5.3.2.1 Evaluation de la spé
i�
ité et de la sensibilitéLa spé
i�
ité et la sensibilité ont été évaluées dans le 
as de la 
lassi�
ation dessegments et dans le 
as de la 
lassi�
ation des nu
léotides. Dans le premier des 
as,nous regardons 
ombien de segments re
onstruits 
orrespondent aux ARNn
 
onnus.Nous 
onsidérons qu'un segment est bien prédit lorsqu'il 
hevau
he la séquen
e d'unARNn
 
onnu. Dans le deuxième 
as, nous 
onsidérons la qualité de la prédi
tion enterme de nu
léotides : un nu
léotide à une position donnée est bien prédit si le nu
léotideà 
ette position appartient à un ARNn
 
onnu dans le génome de R. solana
earum. Surla tableau 5.13 les résultats sont évalués en terme de spé
i�
ité et de sensibilité, dé�nis
omme : spé
i�
ité : V P

V P + FP
, sensibilité : V P

V P + FNoù VP désigne les vrais positifs (le nombre de segments ou nu
léotides bien prédits), FPdésigne les faux positifs (les segments ou nu
léotides prédits qui ne 
orrespondent pasaux ARNn
 
onnus) et FN désigne les faux négatifs (le nombre d' ARNn
 ou nu
léotidesqui ne sont pas prédits).Dans les deux 
as, les prédi
tions M1M0 et M1M1 sont assez sensibles mais trèspeu spé
i�ques. Pour les deux modèles la sensibilité est meilleure dans en terme denu
léotides. Ce
i est probablement dû au fait que les ARN ribosomiques, ayant une129



Modèle nombre de seg-ments nombre de segments >200nt longueur moyennesegments longueur médiane seg-ments 
ouverture génome nb ARN retrouvés nombre nt ARN / nombrent prédit ARNM1M0 553 413 787 456 11% 52 7.32M1M1 729 337 351 178 6% 56 5.08Tab. 5.11 � Le tableau ré
apituatif des résultats de segmentation du génome de R. so-lana
earum à l'aides des modèle M1M0 et M1M1.Modèle % de nt se trouvantdans les rég 
odantes % de régions 
odantes
ouvertes % des IGR 
ouvertM1M0 64% 8% 34%M1M1 53% 4% 25%Tab. 5.12 � Le tableau ré
apitulant la lo
alisation géomiques des segments ARN.
omposition parti
ulière par rapport au reste du génome (voir se
tion 4.1.3), ont tousété identi�és par les deux modèles HMM. Leur longueur 
ompte davantage dans le
al
ul de la sensibilité en terme de nu
léotide qu'en terme de segments. En revan
he, laspé
i�
ité en terme de nu
léotides est très faible, et 
e
i peut probablement s'expliquerpar la présen
e des segments prédits longs qui ne 
orrespondent pas aux ARNn
 
onnus.
5.3.2.2 Analyse des ARNn
 identi�ésLes ARNn
 retrouvés par les deux modèles 
orrespondent d'une part aux ARNribosomiques, 6 en tout, qui sont retrouvés systématiquement, probablement du fait deleur 
omposition parti
ulière. La majorité des ARN de transfert est également retrouvéepar les deux modèles (44 sur 54 pour le modèle M1M0 et 47 sur 54 pour le modèleM1M1). Les ARNn
 qui n'ont été identi�és par au
un des deux modèles 
orrespondentaux autres familles d'ARNn
 et à 
inq ARNt (tableau 5.15).La plupart des prédi
tions à l'aide des deux modèles est 
ommune (51 prédi
tions).Le modèle M1M1 prédit 
orre
tement plus d'ARNn
 que le modèle M1M0, mais 
er-tains ARNn
 sont identi�és par le modèle M1M0 seulement (tableau 5.14). Notons quel'ARNt de la proline est identi�é une fois par le modèle M1M0 et une fois par le modèleM1M1. 130



M1M0 M1M1segmentsVP 52 56FN 19 15FP 501 673Spé
i�
ité 0.09 0.08Sensibilité 0.73 0.79nu
léotidesVP 16230 16526FN 2425 2042FP 419321 239576Spé
i�
ité 0.0001 0.06Sensibilité 0.87 0.89Tab. 5.13 � La spé
i�
ité et la sensibilité des sementations M1M0 et M1M1, évaluéesà l'aide des vrais positifs (VP), faux positifs (FP) et faux négatifs (FN). L'évaluation aété faite en terme de segments retrouvés et en terme de nu
léotides retrouvés.ARN modèle pos. debut pos. �nSer ARNt M1M0 2344958 2345044Pro ARNt M1M0 1645665 1645738Thr ARNt M1M1 2306303 23063Gly ARNt M1M1 751244 751314Pro ARNt M1M1 1700427 1700500Ala ARNt M1M1 3508442 3508514Val ARNt M1M1 1833444 1833516Tab. 5.14 � Les ARNn
 qui ont été ident�és par un des deux modèles.5.3.3 Dis
ussionLes segmentations du 
hromosome de R. solana
earum à l'aide des modèles M1M0et M1M1, à 3 états 
a
hés, ont généré respe
tivement553 (M1M0) et 729 (M1M1)segments.La longueur moyenne de 
es segments est plus élevée que la longueur attendue sous131



ARN pos. début pos �nTPP 132357 132458yybP-ykoY 997648 997783yybP-ykoY 2274739 2274896SRP 1259539 1259640Cobalamin rioswit
h 2608997 2609253Gly
ine ribosit
h 3545686 3545809Gly
ine riboswit
h 3545580 3545672RNase P 525998 526276Arg ARNt 1018652 1018723Leu ARNt 1170093 1170180Ser ARNt 1230833 1230923Met ARNt 2399622 2399694Leu ARNt 2634813 2634894Tab. 5.15 � Les ARNn
 de R. solana
earum qui n'ont pas été identi�és par au
un desdeux modèlesle modèle M1M0 et M1M1. Malgré l'utilisation de l'algorithme �Forward-Ba
kward�pour la re
onstru
tion du 
hemin 
a
hé, il est probable que, au regard des 
on
lu-sions de la se
tion 5.5, 
es résultats peuvent être attribués au faible é
art entre les loisd'émission asso
iées aux di�érents états. Le même problème est, du moins en partie,responsable de la faible spé
i�
ité des résultats obtenus. Pour 
es raisons une pistepossible d'amélioration de la spé
i�
ité de la prédi
tion à l'aide des HMM serait dedéterminer les paramètres de transition en utilisant un autre pro
édé que l'algorithmeEM, en re
her
hant, par exemple, empiriquement, ave
 un pro
essus de balayage, lesparamètres augmentant la spé
i�
ité sans diminuer la sensibilité.Un nombre important des segments re
onstruits se trouve dans les régions 
odantes.Ce résultats était attendu, en tout 
as en terme de G+C% et don
 possiblement enterme de nu
léotides et di-nu
léotides, 
ar les distrubutions de G+C% des ARNn
 etdes séquen
es 
odantes ne sont pas entièrement séparées (voir la �gure 4.8 de la se
tion4.1.2.3). Ce résultat est également 
onforme au fait que les régions 
odantes ne peuventpas être entièrement dé
rites par leur 
omposition en nu
léotides mais que des modèlesplus élaborés sont né
essaires pour leur modélisation. De 
e fait, une deuxième façon132



d'améliorer la spé
i�
ité des prédi
tions serait de modéliser les séquen
es 
odantes partrois états 
a
hés 
orrespondant aux trois positions du 
odon, 
omme 
e
i est fait ha-bituellement. En revan
he, le 
hevau
hement d'une partie des segments prédits ave
 lesrégions 
odantes o�re la possibilité d'éliminer 
es prédi
tions �faux positifs�de l'ensembledes 
andidats ARNn
. Ainsi, dans le 
as où nous voudrions analyser les résultats obte-nus pour la re
her
he des 
andidats ARNn
 plus de la moitié de 
eux-
i serait rejetéeen raison de leur appartenan
e aux régions 
odantes.Quant à la 
omparaison des résultats de segmentation à l'aide des deux modèles, ilaparaît que le modèle M1M1 est plus performant en sensibilité et en spé
i�
ité. Ce
i est
onforme aux observations a�rmant qu'un modèle prenant en 
ompte les di-nu
léotidessu

essifs serait mieux adapté pour 
ara
tériser les ARNn
, probablement en raison del'importan
e des empilements de bases au sein de séquen
es d'ARNn
 stru
turées (Cloteet al. (2005)).L'appro
he ab initio présentée permet d'identi�er 52 (modèle M1M0) et 56 (modèleM1M1) des 69 ARNn
 
onnus dans le 
hromosome de R. solana
earum et 58 sur 69ARNn
, si l'on 
onsidère l'union des prédi
tions à l'aide des deux modèles. Toutefois,la quasi-totalité de 
es ARNn
 
orre
tement prédits se limite aux ARN stru
turaux,les ARNt et les ARNr, dont la prédi
tion peut s'e�e
tuer de façon e�
a
e par d'autresoutils adaptés à la re
her
he de 
es familles spé
i�ques. Les ARNn
 qui n'ont pas puêtre identi�és 
orrespondent, pour leur majorité, aux riboswit
h. Quant à la déte
tiondes ARNn
 proprement dits, l'appro
he HMM a permis d'en retrouver deux (l'ARN6S et l'ARN suhB) tandis que les ARN SRP et RNase P n'ont pas été retrouvés. Cesrésultats suggèrent tout d'abord que les ARN stru
turaux (
'est-à-dire les ARNt et lesARNr) possèdent une 
omposition spé
i�que, di�érente du reste de génome. D'autrepart, au regard de 
es résultats, les riboswit
h ne semblent pas être 
ara
térisés parun biais en 
omposition. Pour les 4 autres ARN
, deux ont été 
orre
tement prédits etdeux ont été omis des prédi
tions. Nous sommes don
 dans l'impossibilité de 
on
luresi l'utilisation du biais de 
omposition est pertinente pour la re
her
he des ARNn
dans R. solana
earum. Le renfor
ement des arguments pour penser qu'un biais existepourrait venir des prédi
tions de nouveaux ARNn
 dans 
e génome.Notons en
ore qu'une modélisation plus élaborée, en terme d'états 
a
hés, pourraitdonner lieu à des prédi
tions plus pertinentes et plus spé
i�ques. En e�et, le génome deR. solana
earum étant 
ara
térisé par la présen
e de 93 régions a
quises probablement133



par transfert horizontal et dont la 
omposition en G+C% varie de 50% à 70% (les régionsACUR, Salanoubat et al. (2002)) une modélisation plus élaborée pourrait 
onsister àmodéliser 
es régions par plusieurs états 
a
hés ou à les masquer a�n de les ex
lure del'analyse.En�n, les résultats obtenus par segmentation sur la base de biais de 
ompositionn'ayant pas été 
on
luants, ils n'ont pas été analysés de façon à déterminer les 
andidatsARNn
 pour la validation biologique. Dans la suite dans le suite du travail de thèsenous avons utilisé une appro
he 
omparative a�n de proposer des 
andidats ARNn
dans le génome de R. solana
earum.
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Troisième partieRNAsim : une appro
he 
omparativepour la déte
tion des ARNn
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Introdu
tionL'analyse des résultats de l'appro
he par bias de 
omposition n'a pas été menée aubout et nous avons envisagé une autre appro
he a�n de réaliser notre obje
tif s
ien-ti�que, l'identi�
ation des ARNn
 
andidats dans le génome de R. solana
earum. Au
ours de la thèse, le 
ontexte biologique a 
hangé : deux nouvelles sou
hes de génome deR. solana
earum ont été séquen
ées et nous avons eu à notre disposition leurs séquen
es.Cette nouvelle donne permettait l'exploitation de leur 
onservation, pour identiti�er desnouveaux ARNn
. Par 
onséquent, le 
hoix de méthode s'est naturellement porté surune appro
he 
omparative de déte
tion des ARNn
.Dans 
ette partie, je présenterai d'abord un état de l'art sur les méthodes 
ompara-tives existantes. Ensuite, je présenterai un outil de déte
tion des ARNn
 par appro
he
omparative, nommé RNAsim, auquel j'ai 
ontribué durant ma thèse. En�n, je présen-terai une synthèse des résultats de l'utilsation de RNAsim pour la déte
tion des ARNn
dans le génome de R. solana
earum.
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Chapitre 6Appro
he 
omparative pour ladéte
tion des ARNn

6.1 Etat de l'artLes appro
hes 
omparatives pour la déte
tion des ARNn
 peuvent être réparties entrois 
atégories, selon l'obje
tif re
her
hé et les méthodes mises en pla
e pour l'a

omplir(s
hématisé sur la �gure 6.1).Un premier obje
tif 
onsiste à re
her
her les ARNn
 membres d'une famille déjà
onnue et 
ara
térisée par sa stru
ture se
ondaire. Les appro
hes mettent généralementen oeuvre une modélisation par SCFG (Sto
hasti
 Context-Free-Grammars) de la stru
-ture se
ondaire 
onsensus de la famille d'ARN re
her
hée (Durbin et al. (1998b)). Parmiles outils dévéloppés ave
 
et obje
tif nous pouvons 
iter RSEARCH (Klein et Eddy(2003)) ou FastR (Zhang et al. (2005)). Notons que la base de données de référen
ere
ensant les membres des di�érentes familles d'ARNn
 
onnues, Rfam (Gri�ths-Joneset al. (2003)), est basée sur INFERNAL ("INFERen
e of RNA ALignment"), le modèlesous-ja
ent à RSEARCH. La pluspart des ARNn
 de R. solana
earum 
onnus à 
e jouront don
 été identi�és de 
ette façon là.Ces méthodes sont utilisées pour l'annotation des familles d'ARNn
 
onnues maiselles sont impuissantes quand il s'agit de re
her
he des ARNn
 appartenant à des fa-milles non 
onnues.Deux autres 
atégories d'appro
hes n'exigent pas de 
onnaissan
es a priori sur unefamille d'ARNn
 partu
ulière et sont, de 
e fait, plus adaptées à notre question d'intérêt.139



La deuxième 
atégorie s'appuie sur une 
onservation en séquen
e qui est ensuiteexaminée pour déte
ter une éventuelle 
onservation en stru
ture. Dans les outils sui-vant 
ette démar
he nous pouvons 
iter QRNA (Rivas et Eddy (2001)), RNAz et sonan
ienne version AlifoldZ, un outil qui a été originellemnt 
onçu pour la prédi
tion dela stru
ture se
ondaire et ensuite étendu à la prédi
tion des ARNn
 (Washietl et al.(2005)), ddbRNA (di Bernardo et al. (2003)) et MSARi (Coventry et al. (2004)).QRNA exploite l'hypothèse que les alignements des séquen
es d'ARNn
 présententdes mismat
h mais 
onservent la stru
ture se
ondaire (mutations 
ompensatoires).QRNA a été utilisé ave
 su

ès pour la prédi
tion des ARNn
 dans plusieurs génomesba
tériens (Rivas et al. (2001), Silvaggi et al. (2006a), del Val et al. (2007)) et eu
aryotes(M
Cut
heon et Eddy (2003)). RNAz propose une autre appro
he 
ombinant la priseen 
ompte de la stabilité thermodynamique estimée d'un repliement 
ommun obtenu àpartir de l'alignement multiple des séquen
es (dé
rit dans Washietl et Hofa
ker (2004))et l'existen
e des mutations 
ompensatoires au sein de 
es repliements. Cet outil a ététesté sur les ARNn
 eu
aryotes de S. 
erevisiae et C. elegans et a été utilisé ave
 su
-

Fig. 6.1 � Les appro
hes 
omparatives pour la re
her
he des ARNn
 peuvent êtreréparties en trois groupes selon l'obje
tif re
her
hé et les méthodes mises en pla
e pourl'a

omplir. 140




ès, en 
ombinaison ave
 QRNA, pour la déte
tion des ARNn
 dans S. meliloti (delVal et al. (2007)). ddbRNA et MSARi, à l'aide d'une méthodologie di�érente, mettenten oeuvre l'idée présente dans RNAz.Ces études, implémentant des modèles 
omplexes, ont l'in
onvénient d'un temps de
al
ul élevé mais présentent surtout un nombre important de paramètres à régler. Cesparamètres, lorsqu'ils sont utilisés ave
 leurs valeurs par défaut sont estimés sur desensembles de test et peuvent être biaisés de 
e fait. Un autre in
onvénient apparaîtlorsqu'on veut 
omparer plus de deux génomes. QRNA est 
onçu pour analyser lesalignements deux-à-deux, tandis que RNAz, ddbRNA et MSARi né
essitent, en entrée,des alignements multiples. Cet é
ueil peut, dans le 
as des trois derniers outils, être
ontourné à l'aide des outils d'alignements multiples de génomes entiers (par exempleMultiZ, Blan
hette et al. (2004)).La troisième 
atégorie d'appro
hes 
omparatives pour la déte
tion des ARNn
, s'ap-puie sur des stratégies moins 
omplexes, d'un point de vue méthodologique. Il s'agitdes travaux ayant permis de déte
ter des ARNn
 sur la seule base de la 
onservationen séquen
e, en tenant 
ompte de la lo
alisation génomique des régions 
onservées etde leur 
o-lo
alisation ave
 divers signaux de présen
e des ARNn
, tels que les termina-teurs ou les promoteurs. Parmi 
es travaux, nous pouvons 
iter deux travaux pionierssur la re
her
he systématique des ARNn
, Wassarman et al. (2001) et Argaman et al.(2001)), qui ont permis la déte
tion et la validation d'un grand nombre d'ARNn
 
hezE. 
oli. Dans 
es travaux les analyses ont, pour la plupart, été faites manuellement. Lepremier outil intégrant les résultats de 
onservation entre deux génomes et de prédi
-tion des di�érents éléments indi
ateurs de la présen
e des ARNn
 dans un pro
essusautomatisé est sRNAPredi
t (Livny et al. (2005)). Une deuxième version de 
et outil,sRNAPredi
t2, est 
apable de gérer les prédi
tion redondantes, permettant ainsi sonutilisation dans le 
as de la 
omparaison de plus de deux génomes (Livny et al. (2006)).sRNAPredi
t a été utilisé ave
 su

ès dans plusieurs études portant sur la re
her
hesystématique des ARNn
 dans les génomes ba
tériens (Livny et al. (2005), Livny et al.(2006), Valverde et al. (2008)).Les di�érentes études de re
her
he systématique des ARNn
 dans les génomes ba
-tériens seront présentées plus amplement dans la partie suivante du manus
ript (se
tion10).Je �nirai 
ette présentation des méthodes 
omparatives existantes en dé
rivant plus141



parti
ulièrement l'idée et le fon
tionnement de QRNA qui a été intégré dans l'outil deprédi
tion que j'ai utilisé au 
ours de ma thèse pour prédire des ARNn
 
andidats deR. solana
earum.
6.1.0.1 QRNAL'idée formalisée dans le modèle sous-ja
ent à QRNA (Rivas et al. (2001)) est que le
ara
tère des mismat
h dans un alignement de séquen
es homologues sera di�érent selonqu'il s'agit de séquen
es 
odantes, de séquen
es d'ARNn
 (ou autre élément stru
turé)ou de séquen
es appartenant au reste du génome (illustré sur la �gure 6.2). Dans le
as des séquen
es 
odantes, le prin
ipe de QRNA est de 
onsidérer que les mutationsdevraient plus souvent 
orrespondre à des mutations synonymes ou à 
elles engendrantdes a
ides aminés pro
hes. En revan
he, dans le modèle 
orrespondant aux séquen
esd'ARNn
, la présen
e des mutations 
ompensatoires dans les éléments stru
turés estattendue. Le reste du génome est modélisé par un modèle de probabilités d'appariementindépendante de la position.Pour 
haque alignement soumis à QRNA, un s
ore est 
al
ulé en fon
tion de 
ha
undes modèles présentés 
i-dessus. Le plus élevé permet d'asso
ier un état à un alignement.Un in
onvénient de QRNA est le grand nombre de paramètres liés à 
ha
un desmodèles le 
omposant. Ces paramètres ont été optimisés en partie en étudiant la spé-
i�
ité et la sensibilité de QRNA dans des ensembles de séquen
es simulées ave
 unG+C% équilibré et en partie sur des ensembles d'alignement des ARNr et ARNt. De
e fait, l'ensemble de paramètres proposé par défaut peut être biaisé dans le 
adre deson utilisation pour la déte
tion des ARNn
 des familles autres que ARNr ou ARNt, etsurtout dans le 
as de leur utilisation dans les génomes ayant un G+C% plus élevé.Son utilisation est limitée en longueur de séquen
e, la 
omplexité de l'algorithmeétant dominée par la 
omplexité dans le 
adre du 
al
ul de s
ore de l'état ARN, en
O(n3), où n est la longueur de l'alignement. Dans le 
as de l'analyse d'alignements pluslongs, 
es alignements sont dé
oupés et analysés par tran
he.Je présenterai maintenant l'outil de déte
tion des ARNn
 auquel j'ai 
ontribué du-rant ma thèse. 142



6.2 Motivation du développement d'un nouvel outilAu moment du démarrage de 
e projet, lorsque nous voulions utiliser une appro
he
omparative pour la déte
tion des nouveaux ARNn
 dans un organisme, le 
hoix pou-vait se porter soit sur les outils prenant en 
ompte la 
onservation en séquen
e et enstru
ture soit sur sRNAPredi
t, prenant en 
ompte la 
onservation en séquen
e. Or, laprédi
tion dans plus de deux génomes se révèle di�
ile 
ar l'utilisation de QRNA et desRNAPredi
t étaient limitées aux alignements deux-à-deux tandis que RNAz et d'autresoutils du même type exigent des alignements muliples de bonne qualité, impossibles àgénérer dans le 
as de l'analyse des génomes entiers.Or, lorsque les séquen
es de plus de deux génomes sont disponibles, la prise en
ompte simultanée de leur 
onservation renfor
e les prédi
tions.

Fig. 6.2 � Trois alignements deux-à-deux ayant la même 
omposition et le même nombrede mismat
h peuvent être 
lassés selon la nature de 
eux-
i : l'indépendan
e des bases(en haut), les séquen
es 
odantes (milieu) et les ARNn
 stru
turés (en bas). Le 
al
ulde probabilité dans 
ha
un des modèles est indiqué au-dessous des alignements 
orres-pondants : position par position, dans le 
as de l'indépendan
es des bases (
'est-à-direni 
odant ni ARNn
), par 
odon dans le 
as des séquen
es 
odantes et 
omme deuxappariements dans le 
as des ARNn
. S
héma emprunté de Rivas et al. (2001).143



6.3 Existant au début de la thèseEn 2005, une appro
he exploitant QRNA et l'étendant à l'analyse de plusieurs gé-nomes a été dévéloppée dans l'équipe, par Céline Noirot (Noirot (2005)). L'outil 
or-respondant, nommé RNAsim, permet d'inférer, à partir des résultats d'un outil dedéte
tion des ARNn
 deux-à-deux, en passant par une représentation par graphe, lesprédi
tions d'ARNn
 dans n génomes (�g. 6.3).

Fig. 6.3 � L'obje
tif de RNAsim : inférer les prédi
tions ARNn
 dans n génomes notés(G1,G2, ..., Gn) à partir des prédi
tions deux-à-deux.Le 
hoix de l'outil de déte
tion des ARNn
 deux-à-deux s'est porté sur QRNA, quia été utilisé ave
 su

ès dans plusieurs génomes ba
tériens (Rivas et al. (2001), Silvaggiet al. (2006a), del Val et al. (2007)).Ce travail a donné lieu à une première version de RNAsim. RNAsim est présenté endétail dans le 
hapitre suivant.
144



Chapitre 7RNAsimLa disponibilité des séquen
es de deux nouvelles sou
hes séquen
ées, IPO1609 etMolk2, de R. solana
earum rendait l'appro
he RNAsim parti
ulièrement adaptée dansle 
adre de la thèse.Une alternative à l'utilisation de RNAsim était, d'une part l'utilisation de sRNAPre-di
t2, dont la deuxième version développée (Livny et al. (2006)) propose une appro
heinfèrant les prédi
tions dans plus de deux génomes et d'autre part l'utilisation de RNAz,ave
 l'utilisation des nouveaux outils d'alignements multiples des génomes entiers (voirla se
tion 6). Néanmoins, 
es deux appro
hes ne tenaient pas 
ompte de la totalité deséléments que nous voulions in
lure dans notre analyse, tous utiles dans une appro
hed'analyse minutieuse des résultats de 
onservation : des indi
ations sur la �synthénie�des prédi
tions dans les di�érents génomes (
onservation du 
ontexte génomique desprédi
tions), les indi
ations sur la 
onservation dans la totalité des génomes 
onsidérés,la présen
e des 
opies multiples d'une région 
onservée.Il aurait été don
 né
essaire de modi�er les outils existants de façon 
onsidérablea�n de les adapter à nos besoins. RNAsim s'est imposé 
omme une meilleure solution,étant donné l'a

essibilité du 
ode et l'aide à la prise en main de la problématique etde l'outil, disponible du fait qu'il a été développé dans le laboratoire.Pour 
es raisons, nous avons dé
idé de poursuivre le développement de RNAsimdans le 
adre de ma thèse pour ensuite l'appliquer au génome de R. solana
earum.La 
orre
tion de 
ertaines erreurs a d'abord été né
essaire. Ensuite, nous avonsapporté un 
ertain nombre d'améliorations, 
onsistant dans :1. l'introdu
tion d'une nouvelle étape dans la 
haîne de traitement des données ;145



2. l'intégration de nouvelles fon
tionalités fa
ilitant l'analyse des sorties.Dans 
e 
hapitre je présenterai le prin
ipe de fon
tionnement de RNAsim ainsi queles grandes lignes de sa mise en oeuvre et de ses fon
tionnalités.7.1 Modélisation du problèmeL'usage des graphes et de leurs propriétés est 
ourante en bioinformatique. Ils sontutilisés pour l'analyse d'expression des gènes (Brors (2005)), la modélisation de réseauxde régulation géniques (Huber et al. (2007)), la 
omparaison etla modélisation desstru
tures se
ondaires des ARNn
 (Le et al. (1989)) mais aussi, à un méta-niveau, pourla représentation des 
onnaissan
es biologiques (Ashburner et al. (2000)).La méthode présentée i
i s'appuie sur une modélisation par un graphe a�n de prédiredes ARNn
 
ommuns à n génomes à partir de résultats de 
omparaison deux-à-deux.Nous 
ommençerons sa présentation en rappelant les dé�nitions et les notions né
es-saires à sa mise en oeuvre. Ensuite nous présenterons la tradu
tion des objets biologiquesmanipulés, à savoir les séquen
es appartenant aux di�érents organismes, en langage desgraphes.7.1.1 Notions de base7.1.1.1 Notions sur les graphesLes dé�nitions exposées i
i sont reprises du livre Graph Theory de Diestel (1997).Nous 
ommençons par rappeler la dé�nition d'un graphe.Dé�nition Un graphe G est dé�ni par un 
ouple G = (V, E) où V représente l'en-semble des sommets du graphe et E est un sous-ensemble de [V ]2. Les éléments de Esont appelés �arêtes�. Le graphe G est non-vide si V n'est pas vide. Le nombre d'élé-ments de G est noté par |G| et est appelé l'ordre du graphe G.Si pour u, v ∈ V , (u, v) ∈ E, alors les sommets u et v sont dits adja
ents ou reliéspar une arête. La liste de tous les sommets adja
ents à un sommet v ∈ V est appeléesa liste d'adja
en
e. Un sommet du graphe G est dit isolé s'il n'est adja
ent à au
unsommet de G. 146



Soit maintenant G′ = (V ′, E′). Le graphe G′ est un sous-graphe de G si et seulementsi V ′ ⊆ V et E ′ ⊆ E. Le sous-graphe G′ = (V ′, E′) est dit induit par G si E ′ = [V ′]2∩E.Une 
haîne dans le graphe G est un sous-graphe de G, P = (VP , EP ), tel que
VP = {x0, x1, . . . , xk}, EP = {{x0, x1}, {x1, x2}, . . . , {xk−1, xk}} et que xi, 0 ≤ i ≤ ksont tous di�érents. On dit que x0 et xk sont 
onne
tés par le 
hemin P ou que P
onne
te x0 et xk.Un graphe G = (V, E) non-vide est dit 
onnexe si pour tout u, v ∈ V il existe un
haîne dans G qui les 
onne
te.
Dé�nition d'une 
omposantes 
onnexe Soit G = (V, E) un graphe et soit G′ =

(V ′, E′) un sous-graphe induit de G. Si G′ est 
onnexe et si pour tout sous-grapheinduit de G, G′′ = (V ′′, E′′) tel que V ′ ⊂ V ′′, G′′ n'est pas 
onnexe, alors G′ est une
omposante 
onnexe de G.L'illustration d'un graphe et de ses 
omposantes 
onnexes sont données dans la �gure7.1.

Fig. 7.1 � À gau
he : l'illustration d'un graphe. V est l'ensemble des sommets et El'ensemble des arêtes. À droite : les 
omposantes 
onnexes de 
e graphe sont en
adrées.147



7.1.1.2 L'algorithme de re
her
he des 
omposantes 
onnexesLa re
her
he des 
omposantes 
onnexes au sein d'un graphe peut s'e�e
tuer à l'aided'un algorithme dit de Depth-First-Sear
h (DFS) (voir, par exemple le livre �Algorithmsand Theory of Computation Handbook�, Atallah (1998)).L'algorithme initialise d'abord tous les sommets du graphe 
omme non visités. Lepar
ours du graphe 
ommen
e par un sommet arbitraire. Pour un sommet donné nonvisité, un numéro de 
omposante 
onnexe est attribué, et sa liste d'adja
en
e est par-
ourue ré
ursivement par la pro
édure DFS. Tous les sommets visités ainsi se voientattribuer le même numéro de 
omposante 
onnexe. Lorsque toute la liste d'adja
en
eest par
ourue ré
ursivement la pro
édure DFS se termine. Ainsi, toute la 
omposante
onnexe de l'élément à partir duquel DFS a été lan
é est visitée. Ensuite, le grapheest par
ouru pour les sommets non-visités restants et DFS est lan
é à partir de 
essommets. Lorsque il ne reste plus de sommets non-visités dans le graphe l'algorithmese termine. L'algorithme de DFS est dé
rit en pseudo-
ode dans les Algorithmes 1 et 2.La 
omplexité temporelle est O(|V |+ |E|) et la 
omplexité spatiale est O(h) , où hest la longueur du plus long 
hemin dans le graphe.7.1.2 Formalisation du problèmeJe présenterai d'abord la formalisation du passage d'un ensemble d'alignement àune représentation par graphe qui a été réalisée dans le 
adre de stage de C. Noirot.Ensuite, dans la partie 7.1.2.2, je présenterai ma 
ontribution à une modélisation plusélaborée.7.1.2.1 Formalisation dans le 
adre de la théorie des graphesNous supposons à présent que nous disposons d'un ensemble d'alignements deux-à-deux entre les séquen
es issues de n génomes. Nous appelerons 
et ensemble d'aligne-ments un réseau d'alignements.Représentation par graphe d'un réseau d'alignements Si, dans un réseau d'ali-gnements R, un alignement existe entre une séquen
e A de l'organisme O(A) appar-tenant au répli
on C(A), aux 
oordonnées génomiques x(A) et y(A), se trouvant surle brin S(A) et une séquen
e B de l'organisme O(B) appartenant au répli
on C(B),148



Algorithm 1 DFS (G) : première partie : algorithme par
ours les arêtes non-visitésInitialisation :i=0 /* indi
e utilisé pour le par
ours des sommets */
=0 /*l'indi
ateur de la 
omposante 
onnexe*/for (i=1 ;i<|G| ;i++) do/* v(i) est le i-ième sommet du graphe*/visité(v(i))=faux�ni(v(i))=fauxpère(v(i))=nullend forfor tous les sommets v de G faire doif non visité(v(i)) then
=
+1DSF(v,
)end ifend for
Algorithm 2 DFS (v,
) : deuxième partie, par
ours ré
ursif de la liste d'adja
en
ed'un élément non-visitéDSF(v,
)visité(v)=vrai
omposante(v)=
for tout w dans adj(v) /*adj(v) : la liste d'adja
en
e du sommet v*/ doif non visité(w) thenpère(w)=vDSF(v,
)end ifend for 149



aux 
oordonnées génomiques x(B) et y(B), se trouvant sur le brin S(B), alors ilpeut être représenté par le 
ouple (A, B), où A = (O(A), C(A), x(A), y(A), S(A)) et
Y = (O(B), C(B), x(B), y(B), S(B)). Nous dirons alors que A et B sont les séquen
esappartenant au réseau d'alignements R et que A et B sont alignés dans R.Nous pouvons, à présent, introduire le graphe asso
ié à un réseau d'alignements R.Le graphe d'alignement GR asso
ié au réseau d'alignement R est dé�ni 
omme le grapheayant 
omme ensemble de sommets VR, l'ensemble de toutes les séquen
es du réseaud'alignements R. L'ensemble des arêtes, ER, est le sous-ensemble de VR × VR tel que
(X, Y ) ∈ ER si et seulement si un alignement existe entre X et Y dans R.Dans un graphe ainsi dé�ni, la re
her
he des 
omposantes 
onnexes permet d'identi-�er des groupes de séquen
es qui présentent une similarité entre elles : soit dire
tementpar
e qu'elles s'alignent dans le réseau d'alignement, soit indire
tement à travers un ouplusieurs autres alignements.Le passage des alignements issus des 
omparaison de n génomes à un graphe étaitformalisé et implémenté dans la première version de RNAsim. La �gure 7.2 présente defaçon s
hématisée, le passage de l'ensemble des alignements deux-à-deux à un graphereprésentant le réseau d'alignements.Quelques remarques

• Notons que, dans 
ette représentation, un sommet du graphe GR peut être adja-
ent à plusieurs autres sommets du graphe. Pour que 
e
i arrive, il su�t qu'unemême séquen
e du réseau d'alignement R soit alignée ave
 d'autres séquen
es de
R.

• Un autre 
onstat est qu'au
un élément d'un graphe dé�ni ainsi ne peut être unélément isolé. En e�et, les sommets 
orrespondent aux séquen
es d'un réseaud'alignement, et 
elui 
i 
ontient uniquement les séquen
es se trouvant dans unalignement.
• Quant à l'utilisation de l'algorithme de re
her
he des 
omposantes 
onnexes, no-tons que son utilisation fait apparaître une notion de transitivité entre les ali-gnements. En e�et, lorsque deux sommets de trouvent dans la même 
omposante
onnexe il ne sont pas né
essairement reliés par une arrête, mais l'existen
e d'unlien, même indire
t, entre eux, apparaîtra du fait de l'appartenan
e à la même
omposante 
onnexe (les 
as des séquen
es A2 et B2 qui sont liées entre elles150



indire
tement, par les alignements ave
 C2 et se trouvent dans la même 
ompo-sante 
onnexe, �g. 7.2). Ce
i a un sens biologique : nous pouvons, par exemple,imaginer que les organismes A et C, et B et C sont plus pro
hes phylogénétique-ment que A et B ne le sont entre eux. Leurs séquen
es respe
tives ont don
 pudiverger entre elles au point de ne pas pouvoir être retrouvées par une re
her
hed'homologie. Néanmoins, leur lien peut être retrouvé en passant par l'homologieave
 l'organisme B. Comme alternative à 
ette modélisation, la représentationdes séquen
es reliées entre elles aurait pu être faite à l'aide des 
liques, où tousles sommets du sous-graphe sont reliés entre eux. Ce
i aurait permis de retenir

Fig. 7.2 � La représentation s
hématisée de passage d'un ensemble d'alignements entreles séquen
es de trois organismes au graphe asso
ié. a) Les re
tangles représentent desrégions impliquées dans un alignement. Les régions C2 et C3, dans l'organisme C, se
hevau
hent. b) Le graphe asso
ié. 
) Les 
omposantes 
onnexes du graphe asso
ié sonten
adrées. 151



les séquen
es 
onservées dans la totalité des génomes 
onsidérés mais aurait, enmême temps éliminer la notion de transitivité dé
rite pré
edemment.Nous en sommes restés à la modélisation par 
omposantes 
onnexes a�n de per-mettre l'apparition des homologies éloignées dont la prise en 
ompte nous a sembléparti
ulièrement adaptée dans le 
adre de la re
her
he des ARNn
, divergeant ra-pidement en séquen
e.
• Notons en�n que 
ette formalisation fait l'abstra
tion des s
ores de pertinen
edes alignements donnés habituellement par les outils d'alignement deux-à-deux.Cette information pourrait être prise en 
ompte, par exemple, en asso
iant despoids aux arêtes du graphe d'alignement.7.1.2.2 Deuxième formalisationMotivation Dans l'exemple présenté sur la �gure 7.2 a) les séquen
es C2 et C3, del'organisme C, se 
hevau
hent. Cette information est perdue dans le graphe asso
ié, telqu'il est dé�ni dans 7.1.2.1 (�gure 7.2 b) et 
)). Or, un tel 
hevau
hement peut indiquerla présen
e d'une sous-région 
onservée, 
orrespondant à la région de 
hevau
hement,qui serait 
onservée dans toutes 
es séquen
es.

Fig. 7.3 � Représentation du graphe d'alignements ave
 la prise en 
ompte du voisinage :la graphe 
orrespondant au réseau d'alignement 7.2a). L'arête (C2, C3) est rajoutée 
arC2 et C3 sont 
hevau
hants.Pour 
ette raison, dans la deuxième version de RNAsim, nous avons introduit unautre type d'arêtes dans le graphe d'alignement, entre les sommets 
orrespondant desdeux séquen
es du même répli
on d'un organisme, qui se 
hevau
hent entre elles ( l'arêteentre les sommets C2 et C3, �g. 7.3). 152



Un autre 
as de �gure peut se présenter lorsque les séquen
es du réseau d'alignementappartenant au même génome et au même repli
on sont situées à une 
ourte distan
el'une de l'autre (le 
as des séquen
es A4 et A5, B4 et B5 ou bien C5 et C6, sur la�g. 7.2). Ces séquen
es, situées à proximité immédiate peuvent, en réalité, appartenirà un même élément dont deux régions 
onservées sont espa
ées par une 
ourte régionvariable. Il peut être judi
ieux d'indiquer leur lien �spatial� par l'attribution d'une arêteentre de tels sommets (�g. 7.3) et éviter ainsi qu'ils soient 
onsidérés séparément.Par 
onséquent, nous modéliserons, dans le graphe d'alignements, 
es deux 
as de�gure en les englobant dans une notion de voisinage, où le 
hevau
hement entre deuxséquen
es sera vu 
omme le 
as spé
ial de la relation du voisinage. Des séquen
es pro
hesengendreront des sommets voisins qui, eux, seront reliés par une arête dans le graphed'alignements.Dans un deuxième temps, nous proposons une opération de �fusion� des sommets(ou prédi
tions) voisins a�n de réduire le nombre de sommets dans le graphe.Ces nouvelles 
onne
tions entre les sommets d'un graphe d'alignements ont été dé-�nies dans la deuxième modélisation à laquelle j'ai 
ontribué.Formalisation VoisinageSoit v ∈ Z. Nous dirons que deux sommets X1 et X2 sont sommets v-voisins si etseulement si O(X1) = O(X2) et C(X1) = C(X2) et
(
x(X1) − y(X2) ≤ v et x(X1) ≥ x(X2)

) ou (x(X2) − y(X1) ≤ v et x(X2) ≥ x(X1)
)Lorsque X1 et X2 sont v-voisins et v < 0 on dira que X1 et X2 se 
hevau
hent.Pour un v �xé, nous dé�nissons les arêtes asso
iées à la relation de v-voisinage,
omme les arêtes entre tous les X, Y ∈ V tels que X et Y sont v voisins.Nous dé�nissons maintenant l'opération de �fusion�, qui transforme tous les som-mets v-voisins en un seul sommet.FusionSoit H une 
omposante 
onnexe du graphe d'alignements GR asso
ié au réseau d'ali-gnements R et soient Vv(X), X ∈ H tous les sommets appartenant à H qui sont desv voisins de X. L'opération de fusion 
rée d'abord un nouveau sommet X ′ tel que

O(X ′) = O(X), C(X ′) = C(X), B(X ′) = B(X) et que
x(X ′) = min(x(Vv(X))) et y(X ′) = max(y(Vv(X)))153



et rempla
e ensuite Vv(X) dans GR par X ′, en remplaçant toute arête {Y, Xv} ∈ E,pour tout Xv ∈ Vv(X) par une arête {Y, X ′}.7.1.2.3 Con
lusionDans 
ette partie j'ai présenté la représentation d'un réseau d'alignements par ungraphe et l'utilisation de 
ette représentation pour inférer la 
onservation dans n gé-nomes à partir des alignements deux-à-deux.La modélisation a été élaborée dans la première version de RNAsim, représentantles séquen
es alignées par les sommets du graphe et la relation d'homologie entre deuxséquen
es, par une arête dans le graphe entre les sommets 
orrespondants.En me fondant sur 
ette modélisation, j'ai rajouté la prise en 
ompte du voisinagedes deux séquen
es en introduisant les arêtes entre les sommets 
orrespondant auxséquen
es du même génome dont les 
oordonnées génomiques sont pro
hes. Ce nouvelélément ainsi que l'opération �fusion� de tous les sommets voisins en un seul sommetont permis de réduire 
onsidérablement le nombre de sommets dans le graphe (voir lase
tion 7.2.2.4).Dans la suite du manus
rit, je présente la mise en oeuvre pratique de la méthodeprésentée dans RNAsim.7.2 Implémentation de RNAsimL'outil RNAsim met en pratique la méthode présentée. Il prend en entrée des ali-gnements dé�nis par un 
ouple de séquen
es ave
 répli
ons et organismes auquels ellesappartiennent, ainsi que leurs 
oordonnées génomiques. Nous ne pré
isons don
 pas letype d'alignement ni l'appartenan
e des séquen
es à une 
atégorie spé
i�que.En e�et, la méthode présentée peut être appliquée à tout type d'alignement deux-à-deux (les alignements du type Blast, Fasta, Yass ou autres, voir Brown (2008) pourune revue partielle des outils d'outils d'alignements deux-à-deux) tandis que les sé-quen
es alignées peuvent, a priori, appartenir à tout groupe des séquen
es génomiques(séquen
es 
odantes, intergéniques, régions 5' UTR et
.).Dans son implémentation pratique pour la re
her
he des ARNn
, RNAsim se fo
alisesur les séquen
es appartenant aux régions intergéniques �vides� (ne 
ontenant pas deséquen
es 
odantes annotées sur au
un des deux brins).154



Dans le but de restreindre le nombre d'alignements 
onsidérés aux plus pertinentsd'un point de vu de la re
her
he des ARNn
, l'appli
ation de di�érents �ltres sur lesséquen
es et sur les alignements peut être envisagée.Dans la partie qui suit, nous présentons d'abord les �ltres intégrés dans RNAsim etensuite les di�érentes étapes permettant d'arriver aux 
andidats ARNn
 dans plusieursgénomes à partir des séquen
es génomiques annotées.7.2.1 Filtres sur les séquen
es et les alignementsLongueur des régions intergéniques à 
onsidérerUn premier �ltre intégré dans RNAsim est la taille minimale des régions intergéniques
onsidérées pour e�e
tuer les re
her
hes de similarités ave
 Blast. Les régions inter-géniques 
ourtes, 
lassiquement de taille inférieure à 100nt, sont nombreuses dans lesgénomes ba
tériens. La plupart des ARNn
 dé
ouverts à 
e jour se trouvant dans desrégions intergéniques plus longues (Hershberg et al. (2003)), l'élimination des régionsintergéniques au-dessous d'une 
ertaine longueur n'élimine probablement pas ou peu deséquen
es 
ontenant de vrais ARNn
. De plus, 
es 
ourtes séquen
es, lo
alisées souventdans les opérons, étant en général, très 
onservées, apportent du �bruit� supplémentaireaux résultats.Filtre sur des régions intergéniques spé
i�quesDans 
ertains 
as, il peut être souhaitable d'ex
lure 
ertaines régions spé
i�ques del'analyse. Ce
i est possible dans RNAsim, sous 
ondition de 
onnaître les 
oordonnéesgénomiques de 
es régions et de les soummetre au bon format.Les �ltres sur les alignements BlastIl est possible de �xer la longueur minimale, la E-value et le taux d'identité des aligne-ments Blast à 
onsidérer dans la 
onstru
tion du graphe. Cette option a été 
réée a�nde permettre l'élimination des alignements 
ourts ou à faible pour
entage d'identitédont la signi�
ation biologique est dis
utable et qui en
ombrent les résultats.Ces �ltres sont a
tuellement utilisés dans RNAsim à travers leur implémentationdans QRNA (voir le �ltre suivant).Filtre QRNAQRNA analyse un alignement deux-à-deux a�n d'identi�er l'existen
e de mutations
ompensatoires au sein des séquen
es alignées et par 
onséquent l'existen
e de stru
-155



ture se
ondaire 
onservée (voir se
tion 6.1.0.1). Ce �ltre permet don
 de restreindre lesalignements à 
eux qui sont potentiellement stru
turées et d'en diminuer 
onsidérable-ment le nombre.En revan
he, il présente l'in
onvénient de l'augmentation 
onsidérable du tempsd'exé
ution de RNAsim ainsi que la né
essité d'introduire une nouvelle étape dansRNAsim permettant d'e�e
tuer les assemblages des séquen
es dé
oupées par QRNA(voir 6.1.0.1 et 8.7).7.2.2 Etapes de RNAsimNous présentons i
i les prin
ipales étapes de RNAsim en suivant un exemple simplede 
omparaison de trois génomes.7.2.2.1 Les entrées RNAsim

Fig. 7.4 � Entrées RNAsim : les séquen
es annotées de trois génomes A, B et C (repré-sentées i
i sous la forme 
ir
ulaire). A partir de l'annotation de 
ha
un des génomes, lesrégions intergéniques sont extraites et 
omparées deux-à-deux à l'aide de WU-Blast.Au départ nous devons disposer de plusieurs séquen
es génomiques d'organismessu�samment pro
hes pour être sus
eptibles de 
ontenir des régions 
onservées 
odantpour des ARNn
. Ces séquen
es doivent disposer d'une annotation des gènes et no-tamment de leurs positions a�n que les régions intergéniques puissent être extraites(s
hématisé dans la �gure 7.4 dans le 
as de 
omparaisons entre trois génomes). Si,156



de plus, 
etaines régions sont à ex
lure de l'analyse, nous devons disposer de leurs
oordonnées génomiques.7.2.2.2 Préparation des donnéesLes régions intergéniques sont extraites de n organismes et pour 
haque 
oupled'organismes (n(n − 1)/2 en tout), les 
omparaisons entre leurs régions intergéniquesrespe
tives sont faites à l'aide de WU-Blast (Gish (1996)).Sur les alignements Blast obtenus, le �ltre de longueur d'alignement minimal, detaux d'identité et de la E-value sont appliqués (si de tels �ltres sont dé�nis par l'utili-sateur). Le �ltre QRNA est appliqué ensuite.A partir des alignements retenus par QRNA (les alignements étiquetés par QRNA
omme ARN), un 
ertain nombre d'opération sont e�e
tuées sur les alignements a�n de�re
oller� les alignements dé
oupés par QRNA et fusionner les alignements redondants.7.2.2.3 Passage de l'alignement au graphe et 
onstru
tion des 
omposantes
onnexesDorénavant nous supposerons que le paramètre de voisinage est v �xé à 20.Le graphe d'alignements est 
onstruit à partir des alignements retenus (�g. 7.5a),à gau
he). Notons que les sommets B2 et B3, A2 et A3, et, C2 et C3, se trouvent àune distan
e inférieure à 20nt et par 
onséquent les sommets 
orrespondants sont reliéspar les arêtes, représentées en pointillé, indiquant qu'il s'agit des arêtes asso
iées auxsommets voisins, pour v = 20.Les 
omposantes 
onnexes de 
e graphe sont alors 
al
ulées (�g. 7.5b).7.2.2.4 FusionL'étape de la fusion permet de réduire le nombre d'éléments dans une 
omposante
onnexe en �fusionnant� tous les éléments voisins (�g. 7.5
)), démar
he dé
rite dans lase
tion 7.1.2.2).Notons qu'en pro
édant ainsi, le nombre d'éléments des 
omposantes 
onnexes peutêtre réduit 
onsidérablement, spé
ialement dans le 
as des 
omposantes 
onnexes degrande taille (�g. 7.6). Par exemple, sur un jeu de données que nous avons utilisé, la
omposante 
onnexe 
omportant 884 éléments initialement a été réduite à 44 éléments,157



Fig. 7.5 � (a)Passage des alignements retenus (indiqués en re
tangles RNA) au graphed'alignements : les régions as�alignant 
orrespondent au sommets. Les arêtes relient lessommets 
orrespondant aux séquen
es présentes dans un même alignement (indiquéespar les traits pleins) et aux sommets voisins pour un voisinage �xé à v = 20 (indiquéspar les traits en pointillés). (b) Les 
omposantes 
onnexes du graphe d'alignement.Cha
une des deux 
omposantes 
onnexes est en
adrée. (
) Fusion : les sommets voisinssont fusionnés en un sommet.
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e pro
édé réduisant don
 sa taille d'un fa
teur 20. Notons que l'étape de fusion a étéintégrée plus tard et après l'analyse des premiers résultats obtenus sans 
ette étape. Ene�et, le nombre d'éléments dans 
ertaines 
omposantes 
onnexes était trop élevé poure�e
tuer une analyse e�
a
e (dans les 
as extrêmes une 
omposante 
onnexe 
omprendplus de la moitié des sommets du graphe d'alignements). L'étape de fusion a don
permis, (
omme le montre la �g. 7.6) de réduire la taille des 
omposante 
onnexes touten gardant la 
ohéren
e des résultats.

Fig. 7.6 � Rédu
tion du nombre d'éléments dans les 
omposantes 
onnexes suite àl'étape de fusion, présentée en é
helle logarithmique. Les données de trois sou
hes deR. solana
earum (se
tion 8.1). La droite x = y indique les 
omposantes 
onnexes où lenombre d'éléments n'a pas 
hangé après la fusion.
7.2.3 Temps d'exe
utionA partir du moment où les données sont préparées (voir se
tion 7.2.2.2) le tempsd'exé
ution de RNAsim est essentiellement dû au temps d'exé
utions des 
omparaisonsdeux-à-deux de toutes les régions intergéniques des n(n − 1)/2 organismes à l'aide deBlast aux analyse QRNA 
orrespondantes.159



7.3 Sorties et autres fon
tionalitésNous dé
rirons i
i la forme sous-laquelle les sorties RNAsim sont présentées, ainsique les post-traitements e�e
tués sur 
es sorties e�n d'optimiser et de fa
iliter l'analysedes résultats.7.3.1 SortiesLes résultats de RNAsim sont disponibles via une page web (http ://
at.toulouse.inra.fr/� akozomara/
gi-bin/RNAsim/RNAsim.html). Ils sont présentés sous la forme d'untableau, regroupés en 
omposantes 
onnexes et triés en rang 
roissant selon la taille des
omposantes (un aperçu de la présentation d'une 
omposante 
onnexe est donné sur la�gure 7.7 a).Les éléments de 
haque 
omposante 
onnexe sont présentés ave
 leurs 
oordonnéesgénomiques, l'indi
ation du brin d'ADN sur lequel la séquen
e a été identi�ée et leurlongueur (�g. 7.7). Le G+C% de 
haque élément est 
al
ulé : 
e
i a permis d'avoir unaperçu de leur 
omposition et permet de voir si 
ette 
omposition s'é
arte du G+C%moyen génomique (voir se
tion 10.1). Ce 
ritère est également utile pour la prédi
tiondes ARNn
 
ompte tenu du fait de l'étude du biais en 
omposition des ARNn
 réaliséedans la première partie de la thèse (se
tion 4.2.2.3). Le tableau donne également una

ès aux �
hiers des séquen
es au format FASTA et GFF (General-Finding Format ouGeneral Feature Format). Ce dernier format permet l'intégration dire
te des résultatsissus de RNAsim dans l'outil de visualisation des génomes Apollo ( Lewis et al. (2002))et son extension ApolloRNA (Cros et al. (2007)).7.3.2 Post-traitement des sorties RNAsimDi�érents outils ont été appliqués de façon systématique sur les données issues deRNAsim a�n de fa
iliter leur analyse. Ces outils sont de 3 types, à savoir i) alignementdes éléments des 
omposantes 
onnexes, ii) présentation du 
ontexte génomique autourdes séquen
es 
andidates et iii) prédi
tion de la stru
ture se
ondaire de 
es séquen
es.A 
haque fois deux outils, mettant en oeuvre des prin
ipes di�érents, sont utilisés pour
ompléter l'analyse des di�érentes 
omposantes 
onnexes.Ainsi, pour 
haque 
omposante 
onnexe issue de RNAsim, les éléments suivants sont160



Fig. 7.7 � Présentation des sorties RNAsim : (a) présentation d'une 
omposante 
onnexeà 6 éléments ave
 les noms d'organismes, les positions, les longueurs des éléments, lebrin , le G+C% des éléments, leurs séquen
e FASTA, la stru
ture se
ondaire prédite parRNAfold et le �
hier GFF 
orrespondant ; (b) l'alignement multiple obtenu à partir desséquen
es des éléments dans la 
omposante 
onnexe ; (
) l'assemblage ; (d) le 
ontextegénomique des éléments est disponible via iANT ; (e) le tableau de synthénie présentantles éléments génomiques adja
ents aux éléments de la 
omposante 
onnexe.
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pré-
al
ulés et disponibles (via la page web) :1. Alignement des éléments des 
omposantes 
onnexesL'alignementmultiple des séquen
es présentes dans une même 
omposante 
onnexeà l'aide de MultAlin (Corpet (1988)) (�g. 7.7b, élargie sur �g. 7.8) permet demettre en éviden
e le degré de similarité entre séquen
es d'une même 
omposante
onnexe. Cependant, l'alignement multiple ainsi généré est un alignement globalqui aligne toutes les séquen
es sur toute leur longueur. Or, lorsque les segments
hevau
hants ont été intégrés dans la 
omposante 
onnexe au 
ours d'une desétapes de RNAsim, aligner de telles séquen
es par un outil d'alignement globaln'a pas toujours de sens. C' est pourquoi nous avons également utilisé l'outil d'as-semblage de séquen
es CAP3 (Huang et Madan (1999)) (�g. 7.7
 élargie sur �g.7.9 ) qui est adapté à de telles situations, permettant d'aligner uniquement lesséquen
es présentant lo
alement de fortes similarités.2. Visualisation du 
ontexte génomiqueLorsque nous analysons les résultats de RNAsim, la visualisation du 
ontextegénomique, 
'est-à-dire la position de la séquen
e 
andidate par rapport aux gènesqui l'entourent, peut être informative : 
ertaines 
omposantes 
onnexes peuventainsi être 
ara
térisées rapidement, 
omme par exemple les séquen
es ITS oules extrémités de séquen
es d'insertion (pour dé�nition voir se
tion 8.6). De plus,
ette fon
tionnalité est utile lorsque nous nous intéressons à une fon
tion ou à unerégion parti
ulière du génome. Pour fa
iliter 
ette tâ
he, le 
ontexte génomiquede 
haque élément est disponible via iANT (Thébault et al. (2000)) (�g. 7.7délargie dans �g. 7.10). La notion de synténie, introduite au moyen d'un tableaude gènes adja
ents pour 
haque séquen
e d'une même 
omposante 
onnexe (�g.7.7e élargie dans �g. 7.10), nous a été utile lors de l'analyse des résultats (se
tion10).3. Cal
ul de la stru
ture se
ondaire préditeUne stru
ture se
ondaire stable est 
ara
téristique de nombreux ARNn
 et d'autreséléments de régulation stru
turés. C'est don
 un élément important dans la pré-di
tion de 
es éléments. Pour 
ette raison, la stru
ture se
ondaire prédite à l'aidede RNAfold (Zuker (2003), Hofa
ker (2003)), est 
al
ulée pour tout élément delongueur inférieure à 200nt (�g. 7.11). La limite en longueur a été imposée par
eque les 
al
uls deviennent trop 
oûteux quand 
e seuil est dépassé mais aussi162



Fig. 7.8 � L'alignement multiple des séquen
es de la 
omposante 
onnexe présentée surla �gure 7.7a. 163



Fig. 7.9 � L'assemblage des séquen
es de la 
omposante 
onnexe présentée sur la �gure7.7a. 164



et surtout par
e que la qualité des prédi
tions diminue ave
 la longueur des sé-quen
es (Doshi et al. (2004)). Il 
onvient i
i de rappeler que Rnafold n'utilisepas l'information 
omparative 
ontenue dans plusieurs séquen
es. C'est pourquoinous avons également utilisé CARNAC (Touzet et Perriquet (2004)), un outil ra-pide permettant de prédire la stru
ture se
ondaire 
ommune à un ensemble deséquen
es sur la base de la re
her
he des motifs en tige-bou
le 
ommuns présen-tant des mutations 
ompensatoires. Nous avons volontairement limité l'utilisationde CARNAC à des 
omposantes 
onnexes de moins de 6 éléments en raison de ladi�
ulté de l'analyse de résultats dans les 
as des 
omposantes 
onnexes de taillesupérieure à 5.Analysons à présent l'exemple présenté sur la �gure 7.7. Les informations disponibles

Fig. 7.10 � La visualisation du 
ontexte génomique de la 
omposante 
onnexe de la�gure 7.7a. 165



dans la sortie RNAsim seules montrent immédiatement que les séquen
es des élémentsde la 
omposante 
onnexe sont très homologues (l'alignement multiple, �gure ??), etpour la plupart presque identiques (pour 5 de 6 séquen
es l'assemblage est possible,�gure ??). Ensuite, en inspe
tant le 
ontexte et le tableau de synthénie (�gure 7.10),nous pouvons 
on
lure que les éléments sont quasiment systématiquement entouréspar des ARNt et des ARNr. La stru
ture se
ondaire prédite (�gure 7.11) montre unestru
ture se
ondaire présentant une longue tige-bou
le. L'ensemble de 
es élémentssuggère qu'il s'agit de l'élément ITS (Goertzen et al. (2003)) 
onservé au sein des opéronsribosomiques.

Fig. 7.11 � Prédi
tion de la stru
ture se
ondaire par RNAfold du premier élément dela 
omposante 
onnexe de la �gure 7.7a. 166



Chapitre 8Appli
ation au génome deR. solana
earumNous présentons i
i les résultats de l'utilisation de RNAsim sur les génomes de R.solana
earum sou
he GMI1000 ave
 un 
ertain nombre d'autres génomes.Dans 
ette partie, la synthèse des résultats sera présentée tandis que l'analyse dé-taillée d'une partie des résultats sera exposée dans la partie suivante du manus
ript.8.1 Organismes 
omparésNotre obje
tif s
ienti�que étant la prédi
tion des ARNn
 
hez R. solana
earum aumoyen de RNAsim, nous avons 
onstitué 4 jeux de données qui sont présentés dans letableau 8.1.Les ARNn
 divergent rapidement en séquen
e au 
ours de l'évolution entre di�érentsorganismes. Leur prédi
tion, sur la base d'une 
onservation en séquen
es, est don
fa
ilitée lorsque les séquen
es de plusieurs sou
hes du même organisme sont disponibles.C'est pourquoi nous avons exploité, en plus de la séquen
e de la sou
he GMI1000 publiée(Guidot et al. (2007)), les séquen
es de deux nouvelles sou
hes Molk2 et IPO1609générées dans le groupe de Christian Bou
her, en 
ollaboration ave
 le Génos
ope. Cesdeux sou
hes se di�éren
ient de la sou
he GMI1000 par leur spé
i�
ité d'h�te ainsi quepar leur appartenan
e à un 
lade distin
t de 
elui de la sou
he GMI1000.Ensuite R. solana
earum a été 
omparé à E. 
oli. Chez 
et organisme, on 
onnaît74 familles d'ARNn
, en dehors des ARNt et ARNr (sour
e Rfam) et il est, à 
e jour,167



l'organisme le plus exploré d'un point de vue des ARNn
. Bien que phylogénétique-ment éloignée de R. solana
earum, une 
omparaison entre les deux organismes pourraitpermettre d'identi�er d'éventuels ARNn
 
onservés.Par ailleurs, 
ompte tenu de l'intérêt de nos partenaires pour l'analyse du pou-voir pathogène, nous avons souhaité 
omparer R. solana
earum à un autre organismephytopathogène Xanthomonas 
ampestris pv. 
ampestris. Bien que phylogénétiquementdistant de R. solana
earum, 
et organisme a été 
hoisi 
ar, 
omme 
hez R. solana
ea-rum, son pouvoir pathogène est dépendant d'un système de sé
rétion de type III et dese�e
teurs a�érents dont 
ertains sont très 
onservés entre les deux ba
téries (ChristianBou
her, 
ommuni
ation personnelle). Par ailleurs, il a été montré que des régulateursde trans
ription de l'expression de 
es gènes sont 
onservés entre les deux organismes,laissant présager qu'une 
onvergen
e pourrait également exister en termes d'ARN ré-gulateurs qui serait impliqués dans le 
ontr�le de la pathogénie.En�n, il était aussi important de 
omparer le génome de la sou
he GMI1000 deR. solana
earum à lui-même, dans la mesure où 
ertains ARNn
 peuvent être présentsen plusieurs 
opies dans un génome ( par exemple, les ARNn
 PrrF1 et PrrF2 
hezP. aeruginosa ont été dé
ouverts en tant que répétitions, Wilderman et al. (2004)).Ce pro
édé pourrait notamment permettre d'identi�er les ARNn
 sou
he-spé
i�ques,présents en plusieurs 
opies dans un génome.Toutes les séquen
es publiques utilisées pour 
ette étude ont été obtenues à partirdu NCBI(ftp ://ftp.n
bi.nih.gov/genomes/Ba
teria/ en Novembre 2007). Les séquen
es géno-miques des sou
hes IPO1609 et Molk2 de R. solana
earum ont été fournies par nospartenaires biologistes.8.1.1 Constitution de l'ensemble des séquen
es utiliséesDans tous les génomes utilisés, les régions intergéniques de longueur inférieure à80nt ont été éliminées, ainsi que les séquen
es des ARNt et ARNr. La longueur de 80nta été 
hoisie pour éliminer les régions intergéniques dans lesquelles les ARNn
 ont peude 
han
e d'être lo
alisés du fait de la faible taille de la région (voir aussi se
tion 7.2.1).A titre d'exemple, dans le 
hromosome de R. solana
earumGMI1000, 1463 régions sur3062 régions intergéniques sont de longueur inférieure à 80nt.168



Jeux de données Organismes But re
her
hé1 • 3 sou
hes de R. solana
ea-rum Re
her
he des ARNn
 dansle génome de R. solana
ea-rum2 •R. solana
earum GMI1000
•X. 
ampestris pv. 
ampes-tris str. 8004 Re
her
he des ARNn
 im-pliqués dans la pathogénie3 •R. solana
earum GMI1000
•E. 
oli K12 Re
her
he des ARNn
 
om-muns à E. 
oli et R. solana-
earum4 •R. solana
earum GMI1000 Re
her
he des ARNn
,sou
he spé
i�ques, répétésdans le génomeTab. 8.1 � Résumé des jeux données utilisés dans l'appli
ation de RNAsim sur lesséquen
es génomiques.Nous avons in
lus, dans les séquen
es à 
omparer, les ORF 
ourtes (longueur in-férieure à 300nt). La raison en est que l'annotation du génome de R. solana
earum
ontient un 
ertain nombre d'ORF de petite taille pour lesquelles des gènes homologuesne sont pas dé
rits dans d'autres organismes et qui pourraient de 
e fait avoir étéprédites en tant que régions 
odantes abusivement. Elles sont au nombre de 494.8.2 Paramètres initiauxPour la 
omparaison des régions intergéniques des di�érents organismes nous avonsutilisé WU-Blast (version 2.2.6) ave
 le s
héma de s
ore par défaut. La longueur mini-male du mot d'an
rage W a été �xée à 8 (sa taille par défaut étant de 11). Ce 
hoix a étéréalisé pour permettre aux séquen
es de moins de 11 nu
léotides 
onsé
utifs identiquesd'être prises en 
ompte : en e�et, les ARNn
 
onservés ne doivent pas obligatoirement
ontenir un si long en
haînement de nu
léotides identiques. La diminution de la lon-gueur de mot d'an
rage augmentant 
onsidérablement le temps de 
al
ul, la valeur 8a été 
hoisie 
omme étant un 
ompromis entre une vitesse réaliste d'exé
ution et lasensibilité de Blast. La E-value maximale a été �xée à 0.01.169



Pour QRNA, les valeurs par défaut ont été utilisée.La taille de la fenêtre glissante a été �xée à 150nt, valeur maximale. La valeur depas a été également �xée à 150.Le paramètre de 
hevau
hement dans le 
al
ul des 
omposantes 
onnexes a été �xéà 1 : ainsi toutes les séquen
es se 
hevau
hant sont mises dans la même 
omposante
onnexe. Dans un premier temps, les séquen
es 
ourtes ont été laissées dans le graphe.L'appli
ation de RNAsim ainsi paramétré a donné lieu à des résultats di�
iles à in-terpréter. Pour 
ha
un des jeux de données utilisés une 
omposante 
onnexe � géante �était obtenue. Par exemple, dans le 
as de la 
omparaison des trois sou
hes de R. so-lana
earum, 8180 éléments sont obtenus avant l'étape de fusion. 5160 de 
es élémentsappartiennent à une seule 
omposante 
onnexe alors que les autres éléments se répar-tissent dans 979 
omposantes 
onnexes restantes. Une situation similaire se produitdans le 
as des autres jeux de données. Après l'étape de fusion le nombre d'éléments aété réduit à 4628 et la taille de la grande 
omposante 
onnexe à 2040 éléments.Même si, d'un point de vue de l'étude 
omparative des génomes, 
es résultats sontintéressants, ils restent néanmoins di�
iles à analyser dans le 
adre de la déte
tion desARNn
. Les questions de �
omment identi�er les liens existants entre 
es 2040 éléments�et de �savoir si 
ette 
omposante 
onnexe avait un sens biologique� se sont posées. Cettedernière question est abordée plus amplement dans la se
tion 8.7. On peu déjà dire que
ertains des alignements n'ont pas de pertinen
e biologique. Pour un nombre importantdes alignements à taux d'identité entre 50% et 70% il s'agissait des longs segments deG ou C alignés, résultant de la 
omparaison de deux séquen
es G+C ri
hes et pourlesquelles la fréquen
e d'apparition aléatoire de telles stru
tures est importante.8.3 Restri
tion selon la taux d'identité des alignementsNous avons e�e
tué des tests en utilisant di�érents jeux de paramètres a�n de
ontourner l'é
ueil de formation d'une grande 
omposante 
onnexe. Quelques pistesexplorées sont : la 
ontamination par les alignements 
ourts, les paramètres de WU-Blast et notamment les pénalités de gap ainsi que le taux d'identité des alignementstrop peu élevés pour éviter les alignements peu pertinents. Ce dernier 
ritère a permisde réduire la taille des 
omposantes 
onnexes à une taille raisonnable et de rendre aux
onnexions entre les di�érentes séquen
es un sens biologique. Les autres pistes sont res-170



tées sans e�et. Nous avons don
 �xé à 70% le seuil inférieur de pour
entage d'identitéen dessous duquel les alignements ont été 
onsidérés 
omme non-signi�
atifs. Cette so-lution a permis de diminuer 
onsidérablement le nombre d'arêtes à manipuler dans le
al
ul des 
omposantes 
onnexes. Ave
 la 
ontrainte de 70% sur le pour
entage d'iden-tité, la taille de la plus grande 
omposante 
onnexe est de 51 éléments. De plus, et
ontrairement à la 
omposante � géante �, 
ette 
omposante est fa
ilement expliquéepar ses éléments (se
tion 8.4).8.4 RésultatsNous présenterons d'abord une vue globale des résultats à travers l'e�et des �ltresdu taux d'identité et de QRNA. Ensuite, nous présenterons une synthèse des résultatspour 
ha
un des jeux de donnés dé�nis.8.4.1 Analyse de l'e�et des �ltresUn premier �ltre, préalable à l'analyse 
omparative, a 
onsisté à enlever les régionsintergéniques de longueur inférieure à 80nt et les régions 
orrespondantes aux ARNt etARNr, laissant 2332 séquen
es, pour les 
hromosome et mégaplasmide 
onfondus de lasou
he GMI1000, sur lesquelles l'analyse 
omparative a été e�e
tuée.Le nombre de régions retenues dans 
ha
une des phases préliminaires à la 
onstru
-tion des 
omposantes 
onnexes est donné dans le tableau 8.2.Un nombre important de régions est 
onservé entre la sou
he GMI1000 et les deuxautres sou
hes. Ce
i est attendu, étant donné qu'il s'agit des génomes des di�érentessou
hes de la même ba
térie, don
 des génomes présentant une même organisation gé-nétique. En revan
he, le nombre de régions 
onservées est moins important dans le 
asde la 
omparaison ave
 X. 
ampestris. Dans le 
as de la 
omparaison ave
 le génomede E. 
oli la 
onservation est rare. Ces résultats sont 
ohérents ave
 la distributionphylogénique des organismes utilisés, les trois sou
hes de la béta-proteoba
térie R. so-lana
earum étant très pro
hes et plus éloignées des génomes des gamma-protéoba
tériesX. 
ampestris et E. 
oli. Néanmoins, nous aurions pu nous attendre à 
e que le génomede X. 
ampestris soit plus pro
he de R. solana
earum que du génome de E. 
oli :X. 
ampestris, tout 
omme R. solana
earum est une ba
térie phytopathogène. De plus,171



GMI1000 Organismes 
omparés Blast(Eval=0.01) ID%>70 QRNA2332 IPO1609 1640 1406 812Molk2 1840 1501 865GMI1000 580 209 91X.
. 8004 568 38 4E.
. K12 54 9 5Tab. 8.2 � Le �ltre e�e
tué sur les IGR dans les étapes préalables à la 
onstru
tiondu graphe, pour les di�érents génomes 
omparés ave
 le génome de R. solana
earumGMI1000 : IPO1609, sou
he Molk2, X. 
ampestris pv. 
ampestris str. 8004 (XC 8004) etE. 
oli K12 (EC K12). Colonne Blast : le nombre d'IGR de R. solana
earum GMI100présentant des homologies WU-Blast ave
 les IGR des autres génomes utilisés pour
omparaison. Colonne Blast ID>70% : le nombre d'IGR présentant des homologies àpour
entage d'identité supérieur à 70%. Colonne QRNA : le nombre d'IGR présentantdes homologies étiquetées 
omme ARN par QRNA. Dans le 
as de la 
omparaisonGMI1000-GMI1000 uniquement les régions non-identiques ont été 
omptées.le génome de X. 
ampestris, 
omme 
elui de R. solana
earum est ri
he en G+C. No-tons que le �ltre de 70% d'identité a

entue davantage 
ette di�éren
e : le nombred'alignements retenus ne varie pas dramatiquement dans le 
as des trois sou
hes de R.solana
earum tandis que dans le 
as de X. 
ampestris et d'E. 
oli le nombre de régionsretenues diminue pour atteindre quelques unités.L'étape QRNA �ltre de façon importante les régions intergéniques retenues (dansle 
as des 3 sou
hes de R. solana
earum le nombre de régions est réduit d'un fa
teur2). De 
es résultats nous pouvons 
on
lure que QRNA est un �ltre utile pour réduirele nombre de régions intergéniques à 
onsidérer. Néanmoins, la pertinen
e de 
e �ltrereste à établir (voir se
tion 8.7).8.4.2 Résultats de 
omparaison de trois sou
hes de R. solana
ea-rum4628 éléments, tous génomes 
onfondus sont issus de la 
omparaison des trois sou
hesde R. solana
earum. Ces éléments sont repartis en 1708 
omposantes 
onnexes. La 
lassela plus peuplée, 
ontenant 876 
omposantes, 
orrespond aux 
omposantes 
ontenant172



deux éléments et la plus grande des 
omposantes 
ontient 52 éléments.

Fig. 8.1 � La répartition du nombre de 
omposantes 
onnexes en fon
tion de leur taille.A gau
he, la totalité des 
omposantes 
onnexes, à droite les 
omposantes 
onnexes detaille supérieure à 3.Le grand nombre de 
omposantes 
onnexes à 2 éléments indique que, dans un nombreimportant de 
as, la 
orrespondan
e existe seulement dans deux des trois génomes 
onsi-dérés (�g. 8.1). Les 
omposantes 
onnexes à 2 éléments 
orrespondent essentiellementaux régions 
onservées entre les sou
hes IPO1609 et Molk2 et absentes de la sou
heGMI1000, 
ette dernière étant plus éloignée phylogénétiquement (Fegan et Prior (2005)et Christian Bou
her, 
ommuni
ation personnelle). Dans la suite de l'analyse, toutesles 
omposantes 
onnexes ayant des éléments dans seulement deux des trois génomes
omparés n'ont pas été expertisées. Leur 
onservation dans seulement deux des troissou
hes est un argument en défaveur d'une 
onservation fon
tionelle.Un grand nombre de 
omposantes 
onnexes ont été analysées en détail et les résultatsles plus intéressants issus de 
ette analyse seront présentés dans la se
tion 10. Toutefois,à l'aide des tableaux de synténie et à l'examen du 
ontexte génomique, la nature dela majorité des 
omposantes 
onnexes de grande taille a pu être identi�ée immédiate-ment. Les 
omposantes 
onnexes à 19 et 51 éléments 
orrespondent à des stru
turespalindromiques présentes aux extrémités de séquen
es d'insertion. La 
omposante à29 éléments 
orrespond à un terminateur de trans
ription. Le 
as de la 
omposante173




onnexe à 41 éléments est di�érent : ses éléments 
orrespondent à une longue répétitionquasi-palindromique que nous avons identi�é dans le génome de R. solana
earum. Sonanalyse ne sera pas présentée dans le 
adre de la thèse. Dans une première analysedes résultats de RNAsim ayant pour but la re
her
he des ARNn
 toutes 
es 
ompo-santes peuvent être éliminées 
omme 
orrespondant à des éléments stru
turés autresque 
eux re
her
hés. Au terme de 
ette première analyse, il reste dans le génome de R.solana
earum 1105 
andidats pour des ARNn
 à expertiser individuellement.8.4.3 Résultats de 
omparaison GMI1000-GMI1000La 
omparaison intra-génomique a donné lieu à 39 
omposantes 
onnexes. 28 
or-respondent à des 
omposantes à deux éléments. La plus grande 
omposante 
onnexe
ontient 11 éléments. La majorité de 
es 
omposantes se situe au sein d'une région de31 kb dupliquée en tandem sur le mégaplasmide de R. solana
earum GMI1000 (Sa-lanoubat et al. 2002b) et ont don
 peu de 
han
e de 
orrespondre à des ARNn
. Lamajorité des 11 
omposantes 
onnexes restantes d'ordre supérieur 
orrespond aux sé-quen
es d'insertion et à des séquen
es présentes aux sein des opérons 
odant pour lesprotéines ribosomiques. La 
omposante 
onnexe à 8 éléments 
orrespond à la répétitionquasi-palindromique présente dans la 
omparaison entre trois sou
hes de R. solana
ea-rum. Bien que nous n'ayons pas eu l'o

asion d'analyser en détail l'ensemble de 
esrésultats, nous avons pu identi�er au sein de 
es 
andidats la présen
e d'un élément derégulation potentiel qui sera présenté en détail dans le 
hapitre Candidats (les élementsen amont des gènes popF1 et popF2, se
tion 10.3.1).8.5 Autres résultatsLes 
omparaisons entre R. solana
earum GMI1000 et X. 
ampestris ainsi qu'ave
E. 
oli génèrent un faible nombre d'éléments (voir tableau 8.2). L'analyse des résultatsde 
omparaison ave
 X. 
ampestris montre que la plupart des régions 
onservées 
or-respondent aux ORF 
ourtes 
onservées entre deux organismes. Cette analyse suggèreque d'éventuels ARNn
 
ommuns entre 
es deux organismes ne sont probablement pas
onservés en séquen
e.Quand à la 
omparaison ave
 E.
oli, un élément 
onservé est adja
ent, dans les deux174



organismes, aux séquen
es d'insertion qui sont vraisemblablement 
ommunes à 
es deuxgénomes (séquen
e insC de E. 
oli et séquen
e IsRso10a de R. solana
earum).Deux autres éléments 
orrespondent, dans les deux génomes, à des séquen
es dans lesrégions 3'UTR des gènes où des terminateurs rho-indépendants ont été prédits suggérantqu'il s'agit, en fait, des terminateurs 
onservés entre les deux organismes. Néanmoins,la possibilité qu'il s'agisse des ARNn
 n'est pas dé�nitivement ex
lue.8.6 Eléments de validation de RNAsimL'analyse préliminaire des résultats a permis d'apporter quelques éléments de va-lidation de RNAsim. En e�et, nous avons pu retrouver un 
ertain nombre d'ARNn

onnus et aussi plusieurs éléments génomiques 
onnus pour être stru
turés et 
onservésdans les di�érents organismes. Nous les présentons i
i.8.6.1 Les ARNn
 
onnus retrouvés9 familles ARNn
 R. solana
earum autres que les ARNr, ARNt, et tmRNA sontannotés à 
e jour (tableau 1.2). Dans notre analyse, nous avons retrouvé 8 de 
es9 éléments. Le 
andidat manquant 
orrespond à un des 2 exemplaires de riboswit
hyybP-ykoY, le se
ond exemplaire ayant été éliminé dans l'étape QRNA. Ces résultatsseront dis
utés plus amplement dans la se
tion 8.7.8.6.2 D'autres éléments stru
turés retrouvésRNAsim a permis de retrouver plusieurs éléments génomiques 
onservés, apparte-nant aux régions intergéniques et 
onnus pour être stru
turés. On peut 
iter les élémentsITS et les séquen
es d'insertion.Les éléments ITSLes éléments ITS (Internal Trans
ribed Spa
er) sont des éléments génomiques se trou-vant dans l'espa
e inter-ARN dans les opérons ribosomiques. Ils ont un r�le importantdans le positionnement des sous-unités du ribosome et dirigent leur propre ex
isiondu trans
ript. Les éléments ITS sont hautement variables relativement aux séquen
esd'ARNr mais leur stru
ture se
ondaire est souvent 
onservée même entre des organismes175



phylogénétiquement éloignés (Goertzen et al. 2003). Le 
hromosome de R. solana
ea-rum GMI1000 
ontient 3 opérons ribosomiques et le mégaplasmide en 
ontient un. A lasuite de l'analyse par QRNA, l'ensemble des éléments ITS ont été regroupés dans unemême 
omposante 
onnexe.Les bordures de séquen
es d'insertion ISPlusieurs 
omposantes 
onnexes 
orrespondent au regroupement d'extrémités de sé-quen
es d'insertion (IS). Or pour la majorité des IS, il a été montré que la séquen
e 
o-dante de la transposase est �anquée par des 
ourtes répétitions inversées (les séquen
esIR) allant de 10 à 40nt et sus
eptibles de former des stru
tures en tige-bou
le ou desstru
tures 
ru
iformes (Cozzuto et al. (2008)). Ce sont bien 
es régions 
onservées etstru
turées qui ont été identi�ées au 
ours de notre analyse.8.7 RNAsim : dis
ussion et perspe
tivesRNAsim est un outil développé dans le but de re
her
he des ARN non-
odant àl'aide de l'appro
he 
omparative utilisant plusieurs génomes. Il regroupe et synthétiseles résultats de 
omparaisons deux-à-deux de plusieurs génomes de façon 
ohérente etapplique, sur 
es résultats un ensemble d'outils fa
ilitant leurs analyse.Néanmoins, RNAsim peut être vu 
omme un outil d'exploration des génomes d'unpoint de vue de la 
onservation des régions intergéniques. En e�et, des éléments 
onser-vés stru
turés autres que les ARNn
 ont pu être mis en éviden
e à l'aide de RNAsim(voir se
tion 8.6).Les résultats obtenus dans la 
omparaison entre 3 sou
hes de R. solana
earum sonten
ore trop nombreux pour être repris tels quels et né
essitent d'être expertisés indi-viduellement avant d'enterprendre une validation par des méthodes de biologie. Nousprésentons 
e travail dans la partie suivante de 
ette thèse (
hapitre 10).RNAsimDans le travail présenté le graphe d'alignements a été 
onstruit de façon dire
te :un alignement donnait une arête entre les sommets 
orrespondants aux régions impli-quées. Notre but ayant été de développer un outil rapidement opérationnel donnant desrésultats 
ohérents a�n de générer les 
andidats d'ARNn
 dans le génome de R. solana-
earum, nous ne nous sommes pas attardés à réaliser une modélisation plus sophistiquéedu réseau d'alignements. Par 
onséquent, toutes les 
omposantes 
onnexes sorties de176



RNAsim ont la même pertinen
e. Or, les outils sous-ja
ents, Blast et QRNA possèdent
ha
un un système d'évaluation de pertinen
e des résultats générés. D'un point de vuede la modélisation du réseau d'alignements, les perspe
tives de RNAsim pourrait s'ins-
rire dans l'introdu
tion d'un s
ore de pertinen
e des alignements 
onsidérés, par lebiais d'attribution d'un poids aux arêtes. L'introdu
tion d'un tel s
ore permettrait une
lassi�
ation des prédi
tions selon leur pertinen
e. L'introdu
tion de la notion de s
orepermettrait également de dé�nir un �ltre séle
tionnant les 
omposantes 
onnexes setrouvant dans un intervalle spé
i�que, adaptée à la distan
e phylogénétique des gé-nomes 
omparés. Un tel �ltre a été, en quelque sorte, simulé lorsque les alignements ontété restreints à 
eux dépassant 70%. Néanmoins, 
e �ltre qui semblait adapté à la 
om-paraison des trois sou
hes de R. solana
earum a donné peu d'éléments de 
onservationdans le 
as des organismes plus éloignés 
omme X. 
ampestris ou E. 
oli. Néanmoins,la di�
ulté à 
ombiner les s
ores lors de la fusion d'alignements reste à étudier.Du point de vue de l'implémentation des fon
tionalités manquantes de RNAsim,nous avons pu 
onstater le besoin d'a

éder aux di�érents alignements asso
iés à une
omposante 
onnexe. A
tuellement, leur re
her
he doit être faite manuellement.Du point de vu te
hnique, RNAsim peut être 
onsidérablement amélioré notammenten rendant automatique l'exé
ution des di�érentes étapes et la gestion des options etdes �ltres.En�n, lors de l'analyse des résultats de RNAsim nous avons pu 
onstater que le�ltre QRNA n'a pas été toujours adapté : 
ertains alignements ont été rejetés en raisonde leur trop grande homologie. Ce
i est justi�é du point de vue de l'appro
he QRNA
ar les mutations 
ompensatoires n'ont pas pu être identi�ées dans de telles séquen
es.Néanmoins, le rejet des tels alignements situés à l'intérieur des régions intergéniquesne nous semble pas justi�é d'un point de vue de la re
her
he des ARNn
 dans desorganismes di�érents. En e�et, de telles 
onservations au sein des régions intergéniqueslongues pourraient mettre en éviden
e l'importan
e de 
es régions pour la biologiede l'organisme et pourraient indiquer la présen
e d'ARNn
. L'absen
e de mutations
ompensatoires peut être lié à l'absen
e de la stru
turation dans les ARNn
 potentielsainsi qu'à l'absen
e de divergen
e su�sante dans les génomes très pro
hes (par exemple,les di�érentes sou
hes d'un même organisme). Un deuxième in
onvénient de QRNA, lié àson utilisation dans les génomes G+C% ri
hes est que l'estimation de ses paramètres pardéfaut a été e�e
tuée sur des génomes simulés, ave
 un G+C% autour de 50%. De 
e fait,177



le nombre de prédi
tions dans les génomes G+C% ri
hes est probablement surestimé(Rivas et Eddy (2001)). Au regard 
ette analyse, une re
her
he basée uniquement sur lasimilarité en séquen
es est à envisager. Le �ltre de QRNA pourrait, par exemple, êtrerempla
é par une re
her
he en séquen
e plus stringeante générant moins de 
andidats.Analyse des résultatsLors des analyses intermédiaires des résultats de RNAsim nous avons observé laformation systématique d'une 
omposante 
onnexe �géante�. La possibilité qu'il s'agissed'un phénomène spé
i�que au génome de R. solana
earum ou des génomes G+C%ri
hes a été é
artée après que le même phénomène ait été observé lors de l'appli
ationde RNAsim sur le génome de Staphylo
o

us aureus, un génome A+T% ri
he.Ce problème a été résolu en �xant un seuil de taux d'identité plus élevé pour lesalignements retenus, la question des raisons de sa formation au sein du réseau d'aligne-ments persiste. Nous pouvons nous poser la question de la stru
ture de la 
omposante
onnexe géante : s'agit-il d'un sous-graphe au sein duquel tous les sommets sont 
onne
-tés entre eux ou plut�t d'un sous-graphe 
omposé de �
lusters� fortement 
onne
tés ave
les arêtes 
onne
tants 
es �'
lusters� entre eux ? Pour explorer la stru
ture de la 
ompo-sante 
onnexe, des outils d'analyse de graphes 
omplexes, tels que HMETIS (Caldwellet al. (2000)) pourraient être utilisés.Dans les dis
ussions sur 
ette question, un autre point de vue nous a été suggéré ave
l'observation que la formation des 
omposantes 
onnexes géantes était une propriétédes graphes aléatoires. Les graphes aléatoires sont les graphes dont les arêtes entre lessommets du graphe sont attribuées de façon aléatoire, selon une loi de probabilité. Unehypothèse à explorer, a�n d'expliquer le phénomène de la formation des 
omposantes
onnexes géantes au sein des graphes d'alignements, serait le lien entre les graphesd'alignements et les graphes aléatoires (pour la dé�nition d'un graphe aléatoire voir,par exemple, Reka et Albert-Laszlo (2002) et pour les 
onditions de formation de la
omposante 
onnexe �géante� voir, par exemple Newman (2003)).Après l'analyse des 
andidats générés par RNAsim dans R. solana
earum nous pou-vons nous poser la question de savoir si notre 
hoix des jeux de données a été judi
ieux.En e�et, même si les trois sou
hes séquen
ées de R. solana
earum présentaient uneo

asion privilégiée pour déte
ter des ARNn
 dans 
et organisme, du fait de leur proxi-mité phylogénétique, un grand nombre de 
andidats a été généré. D'un autre 
�té, lesre
her
hes 
omplémentaires dans les organismes plus éloignés n'ont pas donné lieu à178



assez de 
onservations pour que les éventuels ARNn
 
ommuns soient déte
tés. Dansl'analyse détaillée des 
andidats nous avons pu 
onstater une 
onservation presque sys-tématique des 
andidats prometteurs trouvés 
hez R. solana
earum dans le génome deRalstonia pi
kettii, un autre génome du groupe des Ralstonia, séquen
é depuis peu. Par
onséquent, l'utilisation de 
e génome, ensemble ave
 les trois sou
hes de R. solana
ea-rum aurait probablement permis une rédu
tion importante du nombre de 
andidats àanalyser.
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Quatrième partieL'analyse des résultats de RNAsimpour identi�
ation des ARNn

andidats dans le génome deRalstonia solana
earum
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Introdu
tionDans 
ette partie nous présentons les 
andidats les plus prommeteurs issus de l'ana-lyse des résultats de 
omparaison des tois sou
hes de R. solana
earum à l'aide deRNAsim. Sur 
es 
andidats nous proposons d'entreprendre des expérien
es visant lavalidation par des méthodes biologiques.Les 
andidats les plus prometteurs ont été séle
tionnés d'après un ensemble de
ritères dé�ni à partir des travaux sur la re
her
he systématique des ARNn
. Un étatde l'art, prenant en 
ompte les travaux publiés jusqu'en 2008, est présenté.Ensuite nous présentons un exemple répresentatif de l'analyse d'un 
andidat pro-metteur, les autres 
andidats retenus étant présentés dans une liste 
ommune indiquantles prin
ipaux éléments prédi
tifs qui ont été utilisés pour leur sélé
tion. Au 
ours del'analyse, 
ertaines prédi
tions RNAsim ont été é
artées en tant que les ARNn
 mais lesrégions ainsi identi�ées présentent des 
ara
téristiques qui traduisent très probablementla 
onservation des fon
tions biologiques. Certains de 
es éléments sont présentés dansla suite des 
andidats ARNn
 séle
tionnés pour validation.
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Chapitre 9
Re
her
he d'ARNn
 ba
tériens àl'é
helle génomique, à l'aide desappro
hes bioinformatiques

Hormis les ARNr et les ARNt, 12 familles d'ARNn
 étaient 
onnues jusqu'en 2001dans le génome de Es
heri
hia 
oli (Chen et al. (2002)). Ces ARNn
, ensemble ave
l'ARN III de Staphylo
o

us aureus et une multitude des ARNn
 
hez les eu
aryotes,représentaient l'ensemble d'ARNn
 
onnus à l'époque (Wassarman et al. (1999)). Ils ontété, pour la plupart, dé
ouverts par hasard : soit du fait de leur abondan
e dans le milieu
ellulaire (les ARN SRP, tmRNA, 6S RNA, RnaseP RNA et Spot42) soit lors d'étudesdes protéines (OxyS, CsrB, G
vB) ou bien par surexpression de 
ertains fragments dugénome (Mi
F, Di
F, DsrA, RprA) (Wassarman et al. (2001)). L'expansion du domainede re
her
he des ARNn
 
ouplée aux séquençage d'un nombre 
roissant de génomes (leséquençage du génome de E. 
oli a été terminée en 1997), a engendré l'apparitiond'études portant spé
i�quement sur la re
her
he des ARNn
 dans les génomes. Étantdonnées la quantité et la 
omplexité des données génomiques désormais disponibles,
ertaines de 
es études se sont appuyées sur des méthodes bioinformatiques, rapides etde faible 
oût a�n d'orienter les appro
hes expérimentales.Les études 
onsa
rées à la re
her
he systématique des ARNn
 dans un génomedonné ont d'abord été e�e
tuées 
hez E. 
oli (pour une revue des premiers travaux voirHershberg et al. (2003)). Les études portant sur d'autres organismes ba
tériens ont alorssuivi. A 
e jour, 23 génomes di�érents ont été examinés, de façon systématique, a�n d'y185



identi�er des ARNn
 (Livny et al. (2008)). Un grand nombre de 
es études 
omportait

Fig. 9.1 � Le nombre d'ARNn
 identi�és tous les ans depuis 1966. Jaune fon
é : lesARN 
hez E. 
oli identi�és par les appro
hes expérimentales. Jaune 
lair : les ARNn

hez E. 
oli identi�és par les appro
hes bioinformatiquse. Bleu fon
é, bleu 
lair même
hose, 
hez les autres ba
téries. Repris de Livny et Waldor (2007).une appro
he bioinformatique et que, 
hez E. 
oli ou d'autres organismes, la majoritéde nouvelles familles d'ARNn
 dé
ouvertes l'ont été à l'aide de 
es appro
hes (�gure9.1).Ces études suivent, en général, le s
héma selon lequel une stratégie bioinformatiqueest dé�nie pour la séle
tion des régions dans le génome 
ontenant des ARNn
 potentiels,appelés ARNn
 
andidats. Les 
andidats obtenus ainsi sont alors soumis à une validationbiologique 
onsistant à véri�er expérimentalement la trans
ription des régions désignées.Cependant, la validation d'un 
andidat ARNn
 ne permet pas de répondre aux questionsessentielles pour la 
ara
térisation de 
es nouveaux ARNn
 :1. Dans quel pro
essus biologique les ARN identi�és sont-ils impliqués ?2. Quelles est leur stru
ture se
ondaire ?3. Quel est leur mode d'a
tion ?Ainsi, pour un nombre important d'ARNn
 
onnus aujourd'hui au
un r�le n'a été at-tribué et pour 
e faire les études supplémentaires doivent être e�e
tuées. L'exemple deRyhB, un ARNn
 dé
ouvert lors d'une re
her
he systématique dans le génome de E. 
oli186



montre le 
heminement de la dé
ouverte à la 
ara
térisation d'un ARNn
 ( Wassarmanet al. (2001) ; Massé et Gottesman (2002) ; Masse et al. (2005) ; Ja
ques et al. (2006) ;Pré et al. (2007)).Dans 
e 
hapitre nous présentons une revue des études re
her
hant systématique-ment des ARNn
 dans des génomes ba
tériens, d'un point de vue des stratégies bioin-formatiques de séle
tion des 
andidats. Nous présenterons d'abord 
elles portant sur legénome d'E.
oli et ensuite 
elles portant sur d'autres génomes ba
tériens. La synthèsede 
es stratégies nous permettra de dé�nir notre propre stratégie de 
hoix de 
andidatsdans le 
as de la re
her
he des ARNn
 de R. solana
earum.9.1 Re
her
hes systématiques dans le génome d'E. 
oliLes premiers travaux de re
her
he systématique d'ARNn
 dans le génome d'E. 
olisont parus entre 2001 et 2002 (Wassarman et al. (2001), Argaman et al. (2001), Rivaset al. (2001), Chen et al. (2002), Tjaden et al. (2002)) et parmi eux, un seul (Tjadenet al. (2002)) ne 
omporte pas d'étape bioinformatique utilisée dans la séle
tion desARNn
 
andidats.Par la suite, d'autres re
her
hes des ARNn
 
hez E. 
oli ont été menées, en sebasant ex
lusivement sur des appro
hes biologiques, telles que l'utilisation de pu
es àADN façonnées pour les régions intergénique ou le 
lonage aléatoire des petits ARN(appro
he dite RNomi
s) (Zhang et al. (2003), Vogel et al. (2003), Vogel et Sharma(2005)).Parmi les études 
omportant une appro
he bioinformatique,Wassarman et al. (2001),Argaman et al. (2001) et Chen et al. (2002) peuvent être quali�ées d'essentiellementbiologiques. Elles s'appuient sur des prédi
tions produites à l'aide d'outils bioinforma-tiques. Ces études ont instauré un standard dans le 
hoix des stratégies bioinformatiquesde re
her
he systématique des ARNn
.Argaman et al. (2001) et Wassarman et al. (2001) font le 
onstat que les ARNn

onnus se trouvent majoritairement dans les IGR �vides� (
omportant au
un gène an-noté sur au
un des deux brins) et qu'ils sont 
onservés, en séquen
e, dans les génomespro
hes. En e�et, dans la plupart des 
as, la 
onservation des ARN entre le génome deE. 
oli et le génome de Salmonella était supérieure à 85% tandis que la 
onservation enséquen
e dans les régions 
odant pour des protéines homologues est souvent inférieure à187



70% Argaman et al. (2001)). Par 
onséquent, les deux études dé�nissent des stratégiesglobalement similaires 
onsistant à re
her
her les zones de 
onservation dans les régionsintergéniques �vides�.Dans le 
as de Argaman et al. (2001), la stratégie suivante a été appliquée :1. identi�
ation des régions intergéniques � vides �2. re
her
he des séquen
es promotri
es du fa
teur sigma 70 et des terminateurs rho-indépendants dans 
es régions3. séle
tion des régions intergéniques � vides � 
ontenant un promoteur et un ter-minateur prédits espa
és de 50 à 400 paires de bases4. 
omparaison des séquen
es issues du point 3 aux séquen
es génomiques des autresgénomes séquen
és et séle
tion de 
elles présentant une homologie signi�
ative(E-value inférieure à 0.001) ave
 d'autres organismes. Une similarité a été jugéepertinente si (1) la 
onservation 
ouvrait plus de 70% de la région prédite, (2)l'homologie 
ouvrait de 50% à 70% de la région prédite et le promoteur ou leterminateur était prédit ave
 un s
ore élevé (3) l'homologie 
ouvrait 30% à 50%de la région prédite et le promoteur et le terminateur étaient prédits ave
 un s
oreélevé.5. ex
lusion des régions appartenant aux régions 5' et 3' UTR des gènes voisinsCette stratégie est assez restri
tive en raison de l'exigen
e de la présen
e d'un pro-moteur σ70 et d'un terminateur rho-indépendant, et ex
lut don
 tous les ARNn
 quiseraient trans
rits à l'aide d'un autre fa
teur que σ70 ou dont la terminaison de trans-
ription ne se ferait pas par le mé
anisme rho-indépendant. En 
onséquen
e, un nombrerelativement petit de 
andidats a été retenu (24) dont 14 ont été validés, indiquant unebonne spé
i�
ité de la stratégie 
hoisie.Soulignons que, 
on
ernant la 
onservation de séquen
es dans les régions identi�éesdeux s
héma d'organisation ont été observés : i) 
onservation de l'ensemble de la régionintergénique et des gènes adja
ents ainsi que de leur région UTR (synténie) ; ii) 
onser-vation limitée à la zone 
odante de l'ARNn
 indépendamment du 
ontexte génomique.La majorité des ARNn
 validés lors de 
ette étude (8 sur 10 des ARN 
onnus et 10 sur14 ARN validés) présentent le deuxième s
héma de 
onservation.Wassarman et al. (2001) appliquent une stratégie similaire, les prin
ipales di�éren
esétant la limitation aux IGR de longueur supérieure à 180nt, la prise en 
ompte du188



degré de 
onservation en plus du s
ore d'alignement Blast et le fait que la présen
e despromoteurs et des terminateurs de trans
ription prédits n'étaient pas obligatoire pourretenir un 
andidat. Cette stratégie, moins restri
tive, a généré 60 
andidats dont 17ont été validés 
omme des ARNn
.Contrairement aux études évoquées 
i-dessus, Chen et al. (2002) ne s'appuient passur une appro
he 
omparative et basent leur 
hoix de 
andidats sur la prédi
tion despromoteurs et des terminateurs de trans
ription (espa
és de 45 à 350nt). De 
e fait,
ette stratégie n'est pas dépendante de la 
omparaison ave
 d'autres génomes et peutdonner des 
andidats génome-spé
i�ques. Elle présente néanmoins l'in
onvénient ma-jeur d'être di�
ilement généralisable du fait des faibles 
onnaissan
es 
on
ernant lastru
ture des séquen
es promotri
es dans les organismes autres que E. 
oli. Dans 
etteétude, 8 ARNn
 
andidats ont été testés et 7 ont été validés (le 
ritère sur lequel 
es
andidats ont été 
hoisis n'a pas été donné).A la di�éren
e des études 
itées pré
édemment, essentiellement biologiques, Rivaset al. (2001) présentent un modèle formel pour la prédi
tion des ARNn
 implementédans le logi
iel QRNA. La méthode proposée est dé
rite plus amplement dans la se
tion6 et i
i nous présenterons les résultats dont 
ertains ont été validés expérimentalement.Rivas et al. (2001) ont utilisé quatre génomes pro
hes pour e�e
tuer une re
her
hede régions intergéniques 
onservées en séquen
e et en stru
ture à l'aide de QRNA.556 
andidats ont été générés dont 49 ont été testés expérimentalement donnant 11
andidats ARNn
 validés. Etant donnée que l'étude expérimentale est restée limitée(une seule 
ondition de 
ulture ayant été testée), d'autres 
andidats issus de 
etteétude pourraient se révéler trans
rits sous d'autres 
onditions de 
ulture.D'une façon générale, la re
her
he de la 
onservation entre les IGR des organismesphylogénétiquement pro
hes a été le 
ritère le plus utilisé dans les études de re
her
hesystématique des ARNn
 
hez E. 
oli (tableau 9.1). L'ensemble de 
es études a permisde déte
ter et de valider 45 nouveaux ARN non-
odant 
hez E. 
oli (Hershberg et al.(2003)).Bien que les appro
hes utilisées dans Wassarman et al. (2001), Argaman et al. (2001)et Rivas et al. (2001) soient similaires, le nombre de 
andidats 
ommuns à plusieursappro
hes est faible : 1 ARNn
 trouvé dans Wassarman et al. (2001) est retrouvé dansune autre étude, 4 dans le 
as Argaman et al. (2001) et 9 dans le 
as de Rivas et al.(2001). Ce
i suggère que 
ette méthode est parti
ulièrement sensible aux paramètres189



Étude Critères utilisés Nb.
an-di-dats Nb.
and.tes-tés Nb.
and.vali-dés
Nb.d'ARN
onnusre-rou-vésArgamanet al.(2001) � les régions intergéniques � vides �� re
her
he des promoteurs et des terminateurs espa
és de 50 à 400 nu
léotides� re
her
he des séquen
es homologues dans d'autres organismes ave
 un 
ritère sur le pour
en-tage de re
ouvrement des régions homologues 24 24 14 4/10

Wassarmanet al.(2001)
� les régions intergéniques de longueur supérieure à 180nt� 
lassi�
ation de 
es régions intergéniques en fon
tion de leur 
onservation ave
 2 organismespro
hes (les régions immédiatement en amont ou en aval des gènes étant rejetées)� intégration d'autres informations disponibles en rapport ave
 les régions 
hoisies (présen
ed'éléments de régulation, promoteurs, terminateurs et
.) 60 60 17 x

Chen et al.(2002) � les régions intergéniques � vides �� présen
e des promoteurs σ70 dépendants à 45nt-350nt d'un terminateur rho-indépendantprédit 227 8 7 33Rivas et al.(2001) � Les régions intergéniques � vides � de longueur supérieure à 50nt� Conservation en séquen
e (�ltre BLAST) et en stru
ture(QRNA) 556 49 11 4/4Tab. 9.1 � Tableau ré
apitulatif des 
ritères utilisés dans les re
her
hes systématiques desARNn
 dans le génome de E. 
oli. Pour 
haque étude le nombre de 
andidats générés, testéset validés est donné ainsi que le nombre d'ARNn
 
onnus qui ont été retrouvés (vrais positifs).Dans le 
as de Wassarman et al. (2001) les ARNn
 qui auraient pu servir de 
ontr�le ont étéretirés. Dans le 
as de Chen et al. (2002) les ARNt ont été pris en 
ompte pour évaluer lenombre de vrais positifs. Dans le 
as de Rivas et al. (2001) seulement 4 ARNn
 
onnus ontservi de 
ontr�le.utilisés pour 
ette re
her
he, tels que les paramètres de BLAST, la longueur minimaledes régions intergéniques, le degré de 
onservation et
.Sur 45 ARNn
 validés dans les études présentées, 5 ont été étudiés et une fon
tionleur a été asso
iée (l'impli
ation dans la régulation du métabolisme du fer pour RyhBMassé et Gottesman (2002), régulation négative des protéines de membrane externepour sraD (Johansen et al. (2006)), impli
ation dans le sto
kage du 
arbone pour 
srC(Weilba
her et al. (2003)). Les autres restent à 
ara
tériser. En plus des ARNn
 au-jourd hui validés, les travaux de re
her
he dé
rits ont généré environ 1000 
andidatsnon-redondants, dont la validité reste à tester (Hershberg et al. (2003)).190



9.2 Re
her
hes systématiques dans d'autres organismesba
tériensA 
e jour, 23 génomes di�érents ont été étudiés de façon systématique a�n de prédiredes ARN non-
odants (Livny et al. (2008)). Certaines de 
es études ont été 
onduitespar des appro
hes purement expérimentales, notamment les études sur les génomesd'Aquifex aeoli
us (Willkomm et al. (2005)), Ba
illus subtilis (Silvaggi et al. (2006b))et
. Néanmoins, la majorité de 
es appro
hes s'est appuyée sur des re
her
hes bioinfor-matiques préalables (�gure 9.1).Plusieurs travaux utilisant des outils bioinformatiques ont été menés a�n d'identi�erune famille d'ARNs parti
uliers dans un génome donné (nous pouvons 
iter la re
her
hedes homologues des ARN CsrB et CsrC régulant la protéine CsrA de E. 
oli dans Vibrio�s
heri (Kulkarni et al. (2006)) ou la prédi
tion de l'homologue de l'ARNn
 RyhB deE. 
oli dans le génome de P. aeruginosa en s'appuyant sur la prédi
tion des boîtes Fur(Wilderman et al. (2004))). I
i nous nous intéressons plus spé
i�quement aux travauxdont l'obje
tif est de re
her
her les ARNn
 de façon systématique dans le génome entierd'un organisme à l'aide d'une appro
he bioinformatique (tableau 9.2).Le point 
ommun entre 
es études est l'utilisation d'une appro
he 
omparative ef-fe
tuée entre les génomes pro
hes.
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Organisme Groupe Gram G+C% Appro
he Nb. 
andi-dats Nb. 
andi-dats testés Nb. 
and.validés Référen
eStaphylo
o

us aureus Firmi
utes + 33 Comparative/Composition 191 191 12 Pi
hon et Felden (2005)Pro
hloro
o

us Cyanoba
térie + 31.3 Comparative/Cons. stru
ture x 18 7 Axmann et al. (2005)Syne
ho
o

us Cyanoba
térie + 55 Comparative/Cons. stru
ture x 18 7 Axmann et al. (2005)Vibrio 
holerae Gamma - 47 Comparative/Terminateurs (sRNA-Predi
t) 32 9 5 Livny et al. (2005)Pseudomonas aerugi-nosa Gamma - 66 Comparative/Terminateurs (sRNA-Predi
t) 38 34 17 Livny et al. (2006)Ba
illus subtilis* Firmi
utes + 43 Comparative/Synthénie (QRNA) 70 12 8 Silvaggi et al. (2006b)Sinorhizobium meliloti Alpha - 62 Comparative (QRNA/ RNAz) 32 32 7 del Val et al. (2007)Comparative 67 67 17 Ulvé et al. (2007)Promoteur/Terminateur/Comparative(sRNAPredi
t) 17 17 8 Valverde et al. (2008)Borrelia burgorferi Spiro
heates - 28 Comparative x x 2 Ostberg et al. (2004)Streptomy
es 
oe-lior/S.avermitilis A
tinoba
téries + 72.9 Comparative/Re
her
he des termina-teurs 37 32 9 Pánek et al. (2008)Burkholderia 
eno
e-pa
ia Béta - 67 Comparative (QRNA) 3441 213 4 Coenye et al. (2007)Tab. 9.2 � Tableau ré
apitulatif des études de re
her
he systématique des ARNn
 e�e
tuéessur les génomes autres que E. 
oli. La lettre x signi�e : le nombre de 
andidats de départn'a pas été 
ommuniqué dans l'étude. * signi�e :les ARNn
 de B. subtilis identi�és dans les
onditions de sporulation.
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Chapitre 10Expertise des 
andidats ARNn
 deR. solana
earum en vue de leurvalidation biologiqueUne fois les résultats de RNAsim générés, il a été né
essaire de passer par uneétape d'analyse �ne de 
es résultats a�n de pouvoir séle
tionner le sous-ensemble de
andidats le plus prometteurs. Ces 
andidats auront une présomption su�sammentforte permettant d'envisager leur mise en éviden
e biologique.10.1 Critères pour le 
hoix de 
andidatsLa séle
tion des 
andidats a été faite en suivant une � stratégie � qui était fondéesur un 
ertain nombre de 
ritères aux motivations bioinformatiques et biologiques quenous appelerons les éléments prédi
tifs. Ces éléments prédi
tifs ont été en grande partieempruntés aux études présentées pré
édemment dont nous, à savoir :1. Conservation partielle d'IGR Les ARNn
 sont souvent 
onservés en séquen
eentre les organismes pro
hes. Ainsi la 
onservation d'une région ne 
ontenant pas degènes peut indiquer la présen
e d'un ARNn
.Lorsqu'une IGR est 
onservée en séquen
e, nous pouvons distinguer plusieurs s
hé-mas de 
onservation :� Conservation de l'IGR entière 193



� Conservation partielle de l'intérieur de l'IGR� Conservation des régions en amont ou en aval des gènes adja
ents à l'IGRAu 
ours de notre analyse, nous avons pu 
onstater que la 
onservation partielle del'IGR est parti
ulièrement indi
ative, é
artant la possibilité d'une 
onservation de l'IGRen raison de la présen
e des séquen
es régulatri
es des gènes adja
ents, 
e qui peutêtre le 
as dans les deux autres types de 
onservation. L'argument en faveur de laprésen
e d'un ARNn
 dans la zone 
onservée est d'autant plus fort que la 
onservationn'est pas restreinte aux génomes d'une espè
e ba
térienne. Ainsi, nous distinguerons la
onservation au sein de trois sou
hes de R. solana
earum de la 
onservation plus largeque nous appellerons le noyau de 
onservation.2. Conservation de la stru
ture se
ondaire Les membres d'une même familled'ARNn
 sont souvent 
onservés en stru
ture, même si leurs séquen
es primaires ontdivergés au 
ours de l'évolution. L'existen
e de mutations 
ompensatoires, dans unestru
ture se
ondaire prédite dans des séquen
es homologues, 
onstitue don
 un argu-ment fort pour renfor
er l'existen
e d'un élément fon
tionnel stru
turé.3. Présen
e des terminateurs rho-indépendants prédits Comme nous l'avonsdéjà indiqué (se
tion 1.1), il est démontré que la trans
ription 
hez les ba
téries, peutêtre terminée de deux façons : à l'aide des protéines rho et à l'aide des terminateursintrinsèques dits rho-indépendants. Contrairement aux premiers, les terminateurs rho-indépendants sont bien 
ara
térisés, se trouvant dans les parties 3' des unités de trans-
ription et ayant une stru
ture se
ondaire stable en tige-bou
le suivie par une queuepoly-T (Ermolaeva et al. (2000), voir �gure 10.1).
Fig. 10.1 � Modèle de stru
ture d'un terminateur rho-indépendant (Ermolaeva et al.(2000)).Nous avons don
 
onsidéré la présen
e et la 
onservation d'un terminateur orphelinrho-indépendant prédit en aval d'un 
andidat ARNn
 
omme un élément prédi
tif fort.194



Néanmoins, il n'a pas été rendu indispensable 
ar une proportion 
onsidérable d'ARNn
ne présentent pas de terminateur (Wassarman et al. (1999)).4. Synténie La plupart des ARNn
 agissant en trans ne sont pas asso
iés aux gènesadja
ents (les gènes adja
ents ne 
onstituent pas leurs 
ibles et ils ne sont pas impliquésdans les voies de régulation de 
es gènes) et pour un ARNn
 donné, les gènes adja
entssont généralement 
onservés entre génomes pro
hes (par exemple, deux sou
hes dumême organisme). Pour plus de détails, on 
onsultera une étude sur la 
onservation desgènes adja
ents des ARNn
 
hez E. 
oli menée par Hershberg et al. (2003). D'autrepart, l'IGR séparant deux gènes peut être 
onservée en raison de la présen
e d'élémentsrégulateurs asso
iés à 
es gènes qui ne sont pas des ARNn
, tels que les régions pro-motri
es. Ainsi, la non-
onservation de la synténie des gènes adja
ents d'un 
andidatARNn
 indique que 
et élément a été 
onservé indépendamment des gènes l'entourantet qu'il peut potentiellement s'agir d'une unité trans
riptionnelle indépendante. Pour
ette raison nous avons utilisé la non-
onservation de la synthénie présente 
omme unélément prédi
tif.5. La 
omposition en G+C Cet élément prédi
tif a été 
onsidéré pour les raisonssuivantes :� Pertinen
e de l'alignement Blast La méthode que nous proposons est, entre autres,basée sur la re
her
he des zones 
onservées dans les IGR données par les aligne-ments Blast. Il est don
 important de s'assurer de la pertinen
e de 
es aligne-ments. Or, lorsque les séquen
es G+C ri
hes sont alignées entre elles, les s
oresainsi qu'un pour
entage d'identité élevés peuvent être obtenus en raison de la pré-sen
e d'un grand nombre de nu
léotides G et C dans les deux séquen
es alignées(illustré dans la �gure 10.2). Etant donné que nous avons analysé les résultats de
omparaison entre les sou
hes de R. solana
earum, qui sont toutes G+C ri
hes,un grand nombre d'alignement se trouvait dans 
ette 
atégorie.� Fiabilité de la stru
ture se
ondaire prédite RNafold introduit un biais lié au G+C%lorsque la stru
ture se
ondaire d'une séquen
e est 
al
ulée. Ce biais est dû à laplus grande stabilité des appariements G-C par rapport aux appariements A-Uou G-U, favorisant les appariements G-C dans les stru
ture se
ondaires préditesà l'aide du modèle thermodynamique.195



� Rupture de 
ontexte Une zone A+T ri
he, au sein d'un génome G+C ri
he té-moigne d'une pression séle
tive potentiellement exer
ée sur 
ette zone agissant
ontre la tendan
e d'homogénéisation en 
omposition dans le génome et en 
onsé-quen
e d'un r�le régulateur possible.Pour les raisons évoquées, le G+C% a 
onstitué un 
ritère prédi
tif : une attention par-ti
ulière a été portée aux 
andidats ayant un G+C% inférieur à la moyenne génomique.Cha
un des 
ritères prédi
tifs énumérés 
i-dessus s'est vu attribuer un poids enfon
tion de sa valeur prédi
tive, évaluée ad ho
 (tableau 10.1). Ce poids a ensuite étéutilisé dans le 
al
ul d'un s
ore 
al
ulé pour les 
andidats examinés.En plus des éléments prédi
tifs bioinformatiques, lors du 
hoix des 
andidats à testerexpérimentalement, les partenaires biologistes ont été guidés par les 
ritères permet-tant de présumer un lien de l'ARNn
 
andidat et la pathogénie. Ces 
ritères sont laproximité des gènes de pathogénie, étant donné que, 
hez R. solana
earum, les gènesimpliqués dans la pathogénie sont souvent 
o-lo
alisés dans le génome, sous forme d'îlotsfon
tionnels. Certaines des régions ACUR 
orrespondent à 
es îlots de pathogénie.10.1.1 Stratégie de re
her
he des ARNn
RNAsim a généré 1105 
andidats (801 sur le 
hromosome et 304 sur le mégaplas-mide). Même si un nombre important de 
andidats peut être éliminé immédiatementde l'analyse grâ
e aux fon
tionalités asso
iées à RNAsim (voir se
tion 7.3) (
eux 
or-respondant aux régions d'insertion, aux régions ayant été dupliquées dans le génome)
Fig. 10.2 � Aperçu d'un alignement de deux régions G+C ri
hes. Le taux d'identitéde l'alignement est de 60% et la E-vleur de 2.2e−05. Cet alignement est 
omposé des�stret
hs� de G et C, présents en grand nombre dans les deux séquen
es en raison deleur 
ompostion ri
he en G+C. Il ne re�ète pas une similarité biologiquement pertinenteentre deux séquen
es. 196



Eléments prédi
tifs bioinformatiques PoidsConservation partielle de l'IGR au sein de trois sou
hes de R. solana
earum 1Noyau de 
onservation (
onservation dans la banque nr) 1Conservation de la stru
ture se
ondaire, présen
e des mutations 
ompensatoires 1Présen
e et 
onservation des terminateurs rho-indépendants prédits 1Synthénie 0.5Régions A+T ri
he 0.5Eléments de 
onsidération biologiquesAppartenan
e à une région ACURProximité des gènes de pathogénieTab. 10.1 � Les 
ritères utilisés pour le 
hoix des 
andidats ARNn
 ave
 la valeur pré-di
tive (�le poids�) 
orrespondante qui leur a été asso
iée et les éléments de 
onsidérationayant guidé le 
hoix des 
andidats du point de vue biologique.Répli
on Nb. 
andidats à 3 él. Nb. IGR>500nt Nb. IGR>500nt 
ontenant 
and. à 3 él.Chromosome 801 146 28Mégaplasmide 304 112 47Tab. 10.2 � Rapartition entre les deux répli
ons de R. solana
earum des 
andidatsRNAsim dans les grandes IGR (>500nt).l'examen systématique des 
andidats restants n'a pas été envisageable dans un premiertemps.Comme les 
andidats les plus nombreux sont issus des 
omposantes 
onnexes à troiséléments (773 sur 1105 
andidats, voir se
tion 8.4.2), nous avons restreint l'analyse à
eux de 
es 
andidats qui appartiennent aux IGR de longueur supérieure à 500nt, ap-pelées grandes IGR (tableau 10.2). Les génomes ba
tériens sont 
ompa
ts et la 
onser-vation des zones dans les grandes IGR peut indiquer l'existen
e d'éléments fon
tionnels
onservés dans 
es régions. Ce 
onstat argumente le 
hoix de l'examen prioritaire de
es régions.Les 
omposantes 
onnexes à plus de 3 éléments ont été examinées systématiquement.Le �s
ore� de 
haque 
andidat a été 
al
ulé 
omme la somme des 
ontributions de
ha
un des éléments prédi
tifs énumérés dans la se
tion 10.1, selon le s
héma présentédans la �gure 10.3. 197



Fig. 10.3 � Stratégie de re
her
he des 
andidats pour validation biologique à partir desrésultats RNAsim.Les 
andidats au meilleur s
ore seront présentés dans la suite.10.2 Candidats ARNn
Plus de 300 
andidats ont été analysés et les plus prometteurs, selon le s
héma de
hoix de 
andidats présentés mais aussi selon le 
hoix fait par les biologistes, ont étéretenus pour validation.Dans la suite, nous donnons la présentation détaillée du premier 
andidat suivie parla liste des autres 
andidats retenus. 198



10.2.1 Candidat 1Cet élément a été identi�é par RNAsim du fait de sa 
onservation entre les troissou
hes de R. solana
earum. Le noyau de 
onservation entre trois sou
hes 
orrespond àune région A+T ri
he délimitée par des terminateurs prédits 
onservés (�g. 10.4, traitrouge en pointillé). Les terminateurs de trans
ription se trouvant sur le brin - , l'analysede 
e 
andidat sera présentée ave
 les séquen
es de 
e brin.La région intergénique 
orrespondante est aussi 
onservée dans 5 autres génomesdes béta-protéoba
téries (�gure 10.4, 
onservation dans R. pi
kettii, R. metallidurans,deux sou
hes de R. eutropha et C. taiwanensis), sur une zone plus 
ourte, représentéepar les traits pointillés en rose sur la �gure. Le noyau de 
onservation est réduit àla zone délimitée par les deux terminateurs prédits (terminateurs 2 et 3, �gure10.4)et 
ette zone varie en longueur de 67 à 90 nu
léotides. Toutes les zones 
onservées setrouvent au milieu de grandes régions intergéniques des génomes 
orrespondants et lesterminateurs prédits y sont 
onservés en stru
ture (voir �gure 10.4).Ces 
onstats sont également visibles dans l'alignement multiple des zones 
onservéesdans tous les génomes 
onsidérés (�gure 10.5). Le blo
 de 
onservation apparent entreles positions 55 à 135 environ 
orrespond à la zone 
onservée dans les huit génomes etles zones en
adrées 
orrespondent aux terminateurs prédits 2 et 3 (voir �gure 10.4).L'ensemble de 
es éléments suggère que la région identi�ée serait 
onservée possi-blement en tant qu'un ARNn
.Toutefois, l'alignement multiple de la totalité des séquen
es 
onservées ne met pasen éviden
e la stru
ture de la 
onservation entre les organismes les plus pro
hes, quisont les trois sou
hes de R. solana
earum et R. pi
kettii et dont la 
onservation estplus large. Celle-
i est révélée par l'alignement multiple des séquen
es de 
es quatregénomes (�gure 10.6). Dans 
et alignement multiple nous pouvons distinguer deuxblo
s (les blo
s en
adrés dans la �gure 10.6) : le premier 
orrespondant à l'élément
onservé dans les 8 génomes, mis en éviden
e dans l'alignement multiple de la totalitédes séquen
es et un autre, 
onservé uniquement dans les génomes de R. solana
earumet R. pi
kettii. Ce deuxième blo
 se termine par une queue poly-T 
orrespondant auterminateur prédit 1. Malgré l'absen
e de la 
onservation du deuxième blo
 dans les4 autres génomes sa bonne 
onservation à l'intérieur des régions intergéniques et laprésen
e d'un terminateur prédit 
onservé pourraient indiquer qu'il 
onstitue une autreunité de trans
ription 
odant pour un ARNn
.199



Fig. 10.4 � S
héma de 
onservation du Candidat 1. La prédi
tion RNAsim est repré-sentée par la zone ha
hurée. Les gènes sont représentés par les re
tangles bleus. Lesgènes sur le brin + se trouvent au dessus et les gènes sur le brin - , au-dessous de laligne de référen
e. Les gènes pour lesquels nous ne 
onnaissons pas le brin sont situés aumilieu de la ligne. Les proportions de la taille des gènes et des régions intergéniques nesont pas stri
tement respe
tées. Les terminateurs prédits sont annotés par les signes entige-bou
le, portant les numéros 1, 2 et 3. Les terminateurs présentant des mutations
ompensatoires par rapport à la séquen
e de R. solana
earum GMI1000 sont annotéspar une étoile et 
eux déjà annotés dans iANT sont en
adrés en rouge. La région A+Tri
he est annotée par le trait rouge pointillé et les régions 
onservées par les traits rosespointillés. La longueur des régions 
onservées ainsi que la distan
e entre les gènes voi-sins sont marqués au-dessus des régions 
orrespondantes. Les abréviations : R.pi
kettii- Ralstonia pi
kettii 12J, R.metallidurans - Ralstonia metallidurans CH34, R.eutropha- Ralstonia eutropha et C.taiwanensis - C.taiwanensis LMG19424.
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L'analyse, par RNAz, de l'alignement multiple de 
ha
un de 
es blo
s predit l'exis-ten
e d'une stru
ture se
ondaire 
onservée au sein de 
ha
un des deux blo
s. Ces stru
-tures sont présentées dans la �gure 10.7.Notons que les stru
tures prédites du blo
 1 et du blo
 2 présentent des ressem-blan
es : elles 
ontiennent, toutes les deux, deux stru
tures en tige-bou
le et une régionvariable les séparant. De plus, si nous �ouvrons� la base de la tige-bou
le 2 du blo
 2de façon à avoir une tige-bou
le plus stable dans laquelle la bou
le interne a disparu,nous obtenons alors deux stru
tures très voisines.Le Candidat 1 serait un membre de la famille suhB de RfamAu 
ours de notre travail de thèse une nouvelle prédi
tion d'ARNn
 dans le génomede R. solana
earum a été répertoriée dans Rfam, 
orrespondant à une partie du blo
 2du Candidat 1. Il s'agit d'un membre de la famille des ARNn
 putatifs suhB, à fon
tionin
onnue, prédite par appro
he 
omparative dans les alpha-protéoba
téries (Corbinoet al. (2005)).A 
e jour, Rfam re
ense 31 membres de la famille suhB et R. solana
earum est

Fig. 10.5 � L'alignement multiple (par Multalin) des régions 
onservées. Les zones
orrespondant aux terminateurs prédits 2 et 3 de la �gure 10.4 sont en
adrés.201



a
tuellement la seule béta-protéoba
térie 
hez laquelle un membre de 
ette famille aitété prédit. L'alignement générique en stru
ture proposé pour 
ette famille d'élémentsest présenté dans la partie 1 de la �gure 10.8.Cet élément est 
ara
térisé par deux tiges-bou
les 
onservées en stru
ture mais pasen séquen
e. Les zones reliant 
es deux éléments sont hautement variables, en séquen
eet en longueur. Stru
ture se
ondaire prédite dans Rfam est donnée dans la �gure 10.9a). L'o

urren
e de suhB dans la sou
he GMI1000 de R. solana
earum 
orrespond aublo
 2 de 
onservation. En 
onséquen
e, nous avons 
omparé les autres éléments de 
eblo
 à l'alignement stru
tural suhB (partie en
adrée 2 de la �gure 10.8). Les séquen
esdu blo
 2 sont en adéquation ave
 
et alignement, possédant les deux éléments destru
ture se
ondaire. En parti
ulier, la deuxième tige-bou
le prédite 
orrespond, dansle blo
 2, aux séquen
es du terminateur 1 (�gure 10.4) et ne 
onstitue don
 pas, selonRfam, un terminateur de trans
ription proprement dit.Au vue de 
es résultats, nous pouvons 
on
lure que les membres de la famille desARNn
 putatifs suhB sont également présents dans les sou
hes IPO1609 et Mol2 de R.

Fig. 10.6 � Alignement multiple des séquen
es 
onservées entre les génomes de troissou
hes de R. solana
earum et de R. pi
kettii. Deux blo
s de 
onservation sont appa-rents, en
adrés en bordeaux et vert. 202



solana
earum ainsi que dans le génome de R. pi
kettii.Quant aux éléments du blo
 1, la similarité de leur stru
ture 
ommune préditeave
 
elle du blo
 2 était visible dans la �gure 10.7. Leur stru
ture est également enadéquation ave
 la stru
ture prédite de suhB ( �gure 10.9 a) et b) ). Pour 
ette raison leséléments du blo
 1 ont été 
omparés ave
 l'alignement stru
tural de suhB (�gure10.8,partie en
adrée 3). Ces séquen
es semblent en adéquation ave
 l'alignement stru
tural,malgré les di�éren
es importantes en séquen
e ave
 le blo
 2 présentant, quant à lui,de façon 
ertaine des o

urren
es de suhB. De 
e fait, le blo
 1 pourrait en 
omporterune autre o

urren
e.Cela signi�erait que, dans 
ha
une des trois sou
hes de R. solana
earum et dansle génome de R. pi
kettii, deux o

urren
es de suhB, se trouvant dans la même régionintergénique, pourraient être présentes. Nous aborderons 
e point plus amplement dansla dis
ussion.

Fig. 10.7 � La stru
ture se
ondaire 
ommune aux séquen
es de 
ha
un des blo
s iden-ti�és dans la �gure 10.6), prédite par RNAz. a) La stru
ture se
ondaire prédite pourle blo
 1 b) La stru
ture se
ondaire prédite pour le blo
 2. Les nu
léotides en rouge
orrespondent aux regions sans mésappariements dans l'alignement multiple. La 
ou-leur rouge pâlit ave
 le nombre de mésapariements grandissant. Les nu
léotides en vertdésignent la présen
e des mutations 
ompensatoires au niveau du nu
léotide en
er
lé.Dans 
ha
une des �gures les tiges-bou
les prédites sont notées par T-B 1 et T-B 2.203



Fig. 10.8 � L'alignement stru
tural Rfam. Partie en
adré 1) L'alignement stru
tural Rfam del'ARNn
 prédit suhB. Cha
une de 
ouleurs présente un des éléments de stru
ture se
ondaire
onservés : en rouge une tige de longueur 4 et en bleu une héli
e de longueur 7 à 8 nt. Lastru
ture se
ondaire est représentée dans la ligne SS_
ons, < > représentant un appariementde deux bases. La légende des noms des organismes dans l'alignement Rfam est donnée dansl'annexe. L'alignement de la séquen
e de R. solana
earum GMI1000 dans Rfam, appartenantau blo
 2, est présentée à part en bas. Les organismes présents dans l'alignement : Cauloba
ter
res
entus CB15 (Cau. 
re.), Bradyrhizobium japoni
um symbioti
 gene region (Bra. jap.),Rhodopseudomonas palustris CGA009 (Rho. pal.), Bru
ella abortus biovar 1 str. 9-941 (Bru.abo.), Bru
ella melitensis 16M (Bru. mel.), Bru
ella suis 1330 (Bru. sui.), Mesorhizobium lotiMAFF303099 (Mes. lot.), Agroba
terium tumefa
iens str. C58 (Agr. tum.), Rhizobium sp.NGR234, 
osmid pXB9 (Rhi. sp.), Sinorhizobium meliloti 1021 (Sin. mel.), Novosphingobiumaromati
ivorans (Nov. aro.), Zymomonas mobilis subsp. mobilis ZM4 (Zym. mob.), Bdellovi-brio ba
teriovorus (Bde. ba
t.). Partie en
adrée 2) L'alignement des éléments du blo
 2 faiten respe
tant l'alignement stru
tural de suhB. L'appartenan
e au blo
 2 est signalée ave
 lenuméro II à 
�té du nom du génome. 3) L'alignement des éléments du blo
 1 fait en respe
tantl'alignement stru
tural de suhB. L'appartenan
e au blo
 1 est signalée ave
 le numéro I à 
�tédu nom du génome. 204



Dis
ussionDeux éléments 
onservés ont été identi�és après l'analyse de Candidat 1 de RNAsim(les éléments identi�és ave
 leurs positions génomiques sont résumés dans le tableau10.3). Ces deux éléments 
onstituent des blo
s de 
onservation entre quatre génomes :trois sou
hes de R. solana
earum et R. pi
kettii.Un de 
es éléments (
orrespondant au blo
 2 du tableau 10.3) 
orrespond à uneo

uren
e de la famille des ARNn
 putatifs suhB de Rfam, répertoriée ré
emment dansle géome de R. solana
earum. Une o

uren
e de 
et élément se trouve dans 
ha
un desgénomes de trois sou
hes de R. solana
earum et de R. pi
kettii ; 
elles 
orrespondantesaux sou
hes IPO1609 et Molk2 et à R. pi
kettii ne sont pas répertoriées dans Rfam.

Fig. 10.9 � Les stru
tures se
ondaires prédites. a) La stru
ture se
ondaire de l'élémentsuhB prédite dans Rfam. Les 
ouleurs 
orrespondent aux 
ouleurs de l'alignement stru
-tural de suhB (partie en
adrée 1 de la �gure 10.8). b), 
) 
orrespondent aux stru
turesse
ondaires 
ommunes prédites des blo
s 1 et 2, respe
tivement (voir la �gure 10.6).205



Blo
 Génome Brin Position début Position �n Longueur2 R. solana
earum GMI1000 - 1390699 1390629 702 R. solana
earum IPO1609 + 1657145 1657211 662 R. solana
earum Molk2 - 181232 181163 692 R. pi
kettii 12J - 1267493 1267436 571 R. solana
earum GMI1000 - 1390876 1390794 821 R. solana
earum IPO1609 + 1656957 1657038 811 R. solana
earum Molk2 - 181420 181339 811 R. pi
kettii 12J - 1267678 1267598 801 Ralstonia metallidurans CH34 - 2161892 2161815 771 Ralstonia eutropha H16 - 2479440 2479345 951 Ralstonia eutropha JMP134 - 2209784 2209708 761 Cupriavidus taiwanensis LMG19424 - 1926828 1926752 76Tab. 10.3 � Positions, brin et longueur génomiques des éléments identi�és appartenantaux deux blo
s de 
onservation.Nous avons ainsi re
ensé trois nouveaux membres de la famille suhB, en plus de31 membres prédits dans Rfam. La sou
he GMI1000 est, à 
e jour, la seule béta-protéoba
térie 
hez qui l'élément suhB a été prédit. Nos résultats montrent qu'il existedans le génome de R. pi
kettii et suggèrent qu'il pourrait être répandu plus largementparmi les béta-protéoba
téries.La raison pour laquelle les membres de la famille suhB des sou
hes Molk2, 1609 de R.solana
earum et de R. pi
kettii n'ont pas été répertoriés dans Rfam peut probablementêtre expliquée par l'absen
e de 
es génomes de la banque génomique ENSEMBL ayantservi à générer les prédi
tions Rfam.En plus de la région 
orrespondant au blo
 2, un deuxième élément est 
onservé ausein de la même IGR (blo
 de 
onservation 1 dans le tableau 10.3). Ce blo
 
ontient unezone de 67nt présentant une forte homologie ave
 quatre autres génomes du groupe desbéta-protéoba
téries (R. metallidurans, deux sou
hes de R. eutropha et C. taiwanensis).Sa large 
onservation, la lo
alisation au milieu des grandes régions intergéniques danstous 
es génomes et la présen
e des mutations 
ompensatoires maintenant des partiesstru
turées suggèrent qu'il s'agit d'un élément de régulation et potentiellement d'unARNn
.Nous nous sommes appuyés sur la similarité en stru
ture des séquen
es du blo
 1et du blo
 2 ainsi qu'à l'adéquation ave
 l'alignement stru
tural de suhB, pour émettrel'hypothèse qu'il s'agirait d'une autre o

urren
e de suhB dans la même région inter-génique. Plusieurs o

urren
es de suhB sont répertoriées dans la plupart des alpha-206



protéoba
téries 
hez lesquelles 
et élément a été prédit (par exemple A. tumefa
iens ouS. meliloti, voir �gure 10.8). La séquen
e de 
es o

urren
es au sein du même génomene sont pas toujours similaires (par exemple les séquen
es des o

urren
es dans Sinorhi-zobium meliloti, �gure 10.6). D'autre part, il existe des exemples d'ARNn
 de la mêmefamille dont les o

urren
es se trouvent dans la même région intergénique (les ARNn
rygA et rygB dans le génome E.
oli). L'ensemble de 
es faits indique qu'une deuxièmeo

urren
e de suhB dans une même région intergénique est tout à fait probable. Cettese
onde o

urren
e aurait été omise dans Rfam en raison de la faible similarité enséquen
e entre les deux o

urren
es et ave
 les autres membres de 
ette famille préala-blement prédits 
hez d'autres organismes. Néanmoins, l'existen
e d'une telle o

urren
eau sein du blo
 1 est une hypothèse qui doit être en
ore véri�ée.Notons en�n que l'identi�
ation de 
e 
andidat est un premier élément qui permetde valider l'appro
he méthodologique que nous avons développée pour identi�er desARNn
 dans le génome de R. solana
earum.10.2.2 Autres 
andidats ARNn
Au terme de l'analyse des résultats de RNAsim et après dis
ussion ave
 les par-tenaires biologistes, huit 
andidats les plus prometteurs ont été séle
tionnés. Ils sontreprésentés sur le tableau ré
apitulatif 10.4, ensemble ave
 leurs éléments prédi
tifs etle s
ore qui leur a été asso
ié.10.3 Autres éléments régulateurs potentiels10.3.1 Eléments en amont des gènes popF1 et popF2Deux régions 
onservées, 
omportant une stru
ture en tige-bou
le et se trouvant enamont des gènes popF1 et popF2 portés par le mégaplasmide de R. solana
earum, ontété identi�ées dans une 
omposante 
onnexe à deux éléments, lors de la 
omparaisonde la sou
he GMI1000 
ontre elle-même.Ces deux régions, longues de 135nt, partagent 82% d'identité tandis que les régions�anquantes des deux régions intergéniques ne sont pas homologues. La 
onservation de
ette région a déjà observée par Meyer et al. (2006).207



Candidat Rép. Gènes adj. Orientation Extr.5' Extr.3' Long. Long. IGR Eléments prédi
tifs S
ore Crit. bio. Cons. 1 org.Cons.part. nr s.s. Term. Nonsyn-thé-nie Comp.Cand 1.1 
 pepV/RS
1303 ><> 1390872 1390777 95 571 1 4 R. pi
kettiiCand 1.2* 
 pepV/RS
1303 ><> 1390699 1390625 74 571 3 R. pi
kettiiCand 2 
 RS
3386/RS
3387 >>> 3651833 3652007 174 914 3 2.5Cand 3 p Rsp1268/RSp1269 ><< 1605747 1605582 165 563 2 2 R. pi
kettiiCand 4 p Rs
1022/prhG >>> 1290424 1290573 149 816 1.5Cand 5 
 Rs
0973/RS
0974 <>< 1021907 1022205 298 517 4Cand 6* p Rsp0568/RSp0569 >>< 709773 709875 102 338 3.5Cand 7-
op1 
 Rs
3149/RS
3150 ><> 3400046 3399987 59 1045 ? 3Cand 7-
op2 
 Rs
3358/dbhB <>> 3617829 3618014 186 642 ? 3Cand 7-
op3 
 Rs
3084/RS
3085 <<< 3322751 3322662 89 1069 ? 3Cand 8 
 Rs
0824/PopP1 >>> 866550 866863 313 544 ? 2 V. eiseniaeTab. 10.4 � Tableau ré
apitulatif des meilleurs 
andidats RNAsim. Liste des abbréviations : Rép.-répli
on (
-
hromosome,p-mégaplasmide) ; Gènes adj.-gènes adja
ents ; Orientation se réfère à la l'orientation du 
andidat et des gènes adja
ents :> represénte le brin + et < le brin -. Extr. 5'(3')-extrémité 5'(3') ; Long.-longueur ; Cons. part.-
onservation partielle ; nr-
onservation dans la banque nr ; s.s.- 
onservation de la stru
ture se
ondaire ; Term. - présen
e de terminateurs orphelins ;Comp.- G+C% plus bas que la moyenne génomique ; Crit. bio.-éléments de 
onsidération biologique (pour les huit dernières
atégories voir se
tion 10.1). Cons. 1 org. : 
andidat est 
onservé dans un organisme de nr. Une 
ase est en gris lorsque le
ritère 
orrespondant est rempli. �*� : la région 
orrespondante a été répertoriée dans Rfam 
omme appartenant à la familleputative suhB (voir se
tion 10.2.1). �*� : les séquen
es IS ou les éléments mobiles du génome se trouvent dans la proximitédu 
andidat. Cand 1.1 et Cand 1.2 appartiennent à la même région intergénique. Candidats 7-
op1, 2 et 3 représentent leCandidat 7 qui est répété trois fois dans le génome. Le nombre dans la 
ase Term. représente le nombre de terminateursorphelins prédits dans l'IGR 
orrespondante tandis que le signe � ?� signi�e que le terminateur ne se trouve pas dans lebon sens par rapport au sens de la trans
ription présumé.
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Fig. 10.10 � Stru
tures des deux régions homologues, 135nt en amont des gènes popF1et popF2 
orrespondant aux éléments identi�és. Les sites 
omprenant des mutations
ompensatoires dans les stru
tures potentielles en tige-bou
le sont en
adrés. Le sited'initiation de la trans
ription (+0 de la trans
ription désigné par une �è
he) est 
om-pris dans la stru
ture en tige-bou
le. Les sites putatifs de �xation de la l'ARN poly-mérase sont soulignés dans la séquen
e autour des position -10 et -35. La séquen
e deShine-Dalgarno potentielle est indiqué par SD et le début de la séquen
e 
odante estindiqué par START. La boîte hrp, 
ommen
ant à la position -47 est en
adrée. Les posi-tions 
onservées entre les deux séquen
es sont indiquées par * (dans le 
as des mutations
ompensatoire * est en rouge).
209



Les deux éléments 
onservés 
ontiennent un motif en tige-bou
le de 34nt, dont 28ntsont appariés 
onstituant une longue tige de 14nt (�g. 10.10). Une re
her
he PatS
an de
e motif (admettant au plus 1 mésappariement), dans le génome de R. solana
earum,montre qu'il s'agit d'un motif qui n'est pas 
ommun puisque les seules o

uren
es trou-vées sont 
elles situées en amont des gènes popF. De plus, les stru
tures prédites sont
onservées, entre deux tiges potentielles, du fait de l'existen
e de 4 mutations 
ompen-satoires entre leurs séquen
es, suggérant qu'il ne s'agit pas d'une stru
ture 
onservéepar hasard mais qu'elle pourrait avoir un réel r�le biologique.Dans les deux 
as 27nt séparent les stru
tures potentielles du gène en aval. Cesdeux gènes, popF1 et popF2 sont paralogues et 
odent pour un 
omposant de l'appreil desé
rétion de type III probablement impliqué dans la jon
tion entre le pilus ba
térien, desstru
tures protéiques �lamenteuses disposées sur la paroi ba
térienne et la membrane
ytoplasmique de la 
ellule végetale et sont, de 
ette façon, impliqués dans la pathogéniede la ba
térie (Meyer et al. (2006)).43nt en amont des stru
tures 
onservées, à la position -47 du site d'initiation de latrans
ription, se trouvent, dans les deux 
as, les boîtes hrp, 
orrespondant aux séquen
esdu type TTCG-N16-TTCG, qui ont été identi�ées 
omme étant un élément régulateuressentiel à l'expression trans
riptionnelle des gènes asso
iés au système de se
retion detype III (Cunna
 et al. (2004)).La tige-bou
le potentielle renferme le site d'initiation de la trans
ription. Ce
i sug-gère que 
es éléments pourraient jouer un r�le régulateur dans l'expression des gènespopF1 et popF2 via la séquestration du site d'initiation de la trans
ription, révélant ainsil'existen
e d'un nouveau système de régulation du pouvoir pathogène de la ba
térie eten parti
ulier des gènes popF1 et popF2, qui n'est pas entièrement élu
idé à 
e jour(Meyer et al. (2006)).L'élément est 
onservé dans d'autres sou
hes de R. solana
earumLes sou
hes Molk2 et IPO1609 
omportent seulement un des gènes de la famillepopF : le gène popF2. Dans les deux sou
hes, la séquen
e promotri
e de 
e gène 
om-porte, à l'instar des gènes de la sou
he GMI1000, un motif en tige-bou
le, à un mésap-pariement près dans la sou
he IPO1609 (�g. 10.12), situé à la position -26 du gènepopF2 . Un appariement G-C supplémentaire, par rapport aux tiges-bou
les de la sou
heGMI1000, est possible à la base de la tige, renfor
ant ainsi la stru
ture se
ondaire pré-dite. 210



Nous avons re
her
hé une stru
ture similaire dans une quatrième sou
he de R. so-lana
earum, la sou
he UW551, dont la séquen
e partielle est disponible dans NCBI.Cette sou
he possède un gène qui est orthologue dire
t du gène popF1 de la sou
heGMI1000 (Meyer et al. (2006)).

Fig. 10.11 � L'alignement multiple des régions de 130nt en amont des gènes popF1et popF2, dans la sou
he GMI1000, IPO1609 et Molk2 et du gène PopFUW551 dans lasou
he UW551. La boîte hrp est en
adrée. Les deux séquen
es formant l'héli
e de la tige-bou
le sont en
adrées en gris. Les nu
léotides en
adrés en gris plus 
lair indiquent lesappariements potentiels supplémentaires dans les sou
hes IPO1609, Molk2 et UW551.La région promotri
e du gène PopFUW551 est 
onservée ave
 
elles des gènes popF1et popF2 de la sou
he GMI1000 ainsi que le motif en tige-bou
le, dont le positionnementpar rapport au 
odon d'initiation est 
onservé. De même, 
ette stru
ture est pré
édéepar une boîte hrp. L'alignement des régions promotri
es est représenté sur la �g. 10.11.La séquen
e du motif est identique à 
elle de la sou
he IPO1609, à deux nu
léotidesprès, situés dans la bou
le. Ce
i était attendu, étant donné que la sou
he UW551 estphylogénétiquement très pro
he de la sou
he IPO1609. L'appariement des deux nu
léo-tides qui di�éren
ient les séquen
es des motifs en tige-bou
le dans 
es deux sou
hesprolongent, dans le sou
he UW551, la tige prédite (�g. 10.12).211



Re
her
he de motifs similaires dans les régions en amont des gènes orthologues depopF1 et popF2Une re
her
he Blast sur la banque nr n'ayant pas permis d'identi�er de nouvellesséquen
es de 
e type dans d'autres organismes, nous avons 
her
hé à savoir si unestru
ture se
ondaire similaire était présente dans les régions promotri
es des gènes or-thologues aux gènes popF1 et popF2 de R. solana
earum GMI1000. De tels gènes ontété identi�és par re
her
he Blast 
hez Sinorhizobium fredii, Rhizobium sp. NGR234,Mesorhisobium loti, Xanthomonas 
ampestris pv. 
ampestris, Xanthomonas oryzae pv.oryzae et Xanthomonas 
ampestris pv. vesi
atoriaUne re
her
he de motif ave
 PatS
an dans les régions en amont de 
es gènes n'a paspermis pas non plus de déte
ter de motif similaire au motif en tige-bou
le situé en amontdes gènes popF1 et popF2 de R. solana
earum GMI1000. Une re
her
he en utilisant le

Fig. 10.12 � Comparaison des motifs en tige bou
le se trouvant en amont des gènespopF1 et popF2 de la sou
he GMI1000, popF2 des sou
hes IPO1609 et Molk2 et
PopFUW551 de la sou
he UW551. Les appariements A et T sont indiqués par A-T,G et C par G*C et les appariements T et G par T G. Les positions où les 
hangements
ompensatoires ont eu lieu sont indiqués par * en rouge et 
es appariements sont en
a-drés en noir. En rouge sont en
adrés les appariements potentiels supplémentaires 
hezles sou
hes Molk2, IPO1609 et UW551. 212



Fig. 10.13 � L'alignement multiple des séquen
es en amont des gènes HrpF des Xantho-monas 
ontenant le motif 
omposé de deux tiges-bou
les et des séquen
es homologuesretrouvées dans les génomes non-annotées de la banque nr. La boîte hrp imperfaite,
TTCGC-N8-TTCGT , est en
adrée en noir. Les nu
léotides en rouge, dans 
ette boîte,ne respe
tent pas le motif 
onsensus. La position probable du -10 en amont de la positionde début de trans
ription est en
adrée en rouge. La séquen
e de X.oryzae pv.vesi
atoria,qui a servi 
omme référen
e pour déterminer la position -10 de la trans
ription, est sou-lignée. La position approximative du début de la trans
ription est indiquée par une�è
he. Les séquen
es appartenant à la tige du premier motif en tige-bou
le sont en
a-drées en orange et du deuxième en bleu. H1 et � H1 s'appariant pour former la tige dela première, et H2 et � H2 de la deuxième bou
le. Les séquen
es se trouvant entre lesparties en
adrées représentent les tiges des deux motifs appartenant aux deux bou
les.213



logi
iel RNAfold ave
 fenêtre glissantes ne permet pas dedéte
ter de stru
ture similairemais met en éviden
e un autre motif intéressant, 
omposé de deux tiges-bou
les, présenten amont des gènes HrpF de Xanthomonas oryzae pv. oryzae, Xanthomonas 
ampestrispv. vesi
atoria, Xanthomonas 
ampestris pv. 
ampestris, orthologues de popF1 et popF2
hez R. solana
earum.L'alignement multiple d'environ 150nt en amont de 
es gènes aisni que des séquen
eshomologues identi�ées dans les génomes non-annotés (X. oryzae pv. oryzi
ola, X. axo-nopodis pv. gly
ines str 8ra, X. axonopodis pv. 
itri str. 306, X. fus
ans subsp. fus
ansstrain CFBP4834-R et X. 
ampestris pv. 
ampestris str. ATCC 33913 ) montre uneforte 
onservation de 
ette région dans toutes 
es organismes (�g. 10.13).Il a été montré (Koebnik et al. (2006) et Tsuge et al. (2005)) que les gènes hrpFde X. 
ampestris pv. vesi
atoria et X.oryzae pv. oryzae 
ontiennent, dans leur régionpromotri
e, une boîte hrp imparfaite, de forme TTCGC-N8-TTCGT . Nous avonsidenti�é 
ette boîte dans les régions 
omparées (�g. 10.13, en
adré en noir), la séquen
e
onsensus étant respe
tée dans toutes les régions sauf, à un nu
léotide près, 
hez X.
ampestris et X.oryzae pv. oryzi
ola.Le motif en double tige-bou
le que nous avons identi�é (en
adré en orange et bleu,�g. 10.13) est long d'environ 44nt et se situe 35nt en amont du 
odon d'initiation de latradu
tion et 43nt en aval de la boîte hrp imparfaite. Notons que 
hez Xanthomonas et
hez R. solana
earum la distan
e qui sépare la boîte hrp du 
ommen
ement de l'élémentstru
turé est rigoureusement 
onservée, 
e qui renfor
e l'hypothèse du r�le biologiquede 
es stru
tures.D'après Koebnik et al. (2006), l'héxamère CAACAT , situé 28nt en aval de la boîtehrp de X. 
ampestris pv. vesi
atoria, 
onstitue le -10 du début de la trans
ription dugène HrpF. A partir de 
ette information, l'ensemble des séquen
es 
omparées étanttrès similaire autour de 
ette position ( en
adré en rouge sur la �g. 10.13), nous avonsinféré la position hypothétique du début de trans
ription dans l'ensemble des séquen
es(indiqué par la �è
he sur la �gure). Selon 
ette supposition, le site de l'initiation de latrans
iption se trouverait au sein de la première tige-bou
le potentielle.Une vue plus détaillée de la région 
ontenant le motif en deux tiges-bou
les montrela 
onservation en séquen
e des deux tiges prédites (�g. 10.14a), H1� H1 et H2 � H2)
ontrairement à 
e qui est observé dans les bou
les. Au sein de 
es alignements, deuxgroupes de séquen
es peuvent être identi�és. Un premier groupe, présentant une 
onser-214



Fig. 10.14 � La stru
ture du motif 
omposé de deux tiges bou
les : a) L'alignementmultiple des sous-régions de la position 67 à à la position 111 des régions 
omparées,
orrespondant au motif identi�é. Les régions appartenant à la première tige sont in-diqués en orange et 
elles appartenant à la deuxième sont en bleu. Les positions nonappariées ne sont pas 
olorés. Les sites positions mettant en éviden
e des mutations
ompensatoires sont en rouge. Dans la deuxième bou
le, les sites 
olorés en bleu in-diquent des appariements supplémentaires potentiels. La 
onservation à une positionsdans l'ensemble de séqune
es est indiquée par une * au-dessous de l'alignement à 
etteposition. Au dessous de l'alignement, la stru
ture se
ondaire 
onsensus est indiquée auformat parenthésé. b) La stru
ture se
ondaire du motif 
hez Xanthomonas 
ampestrispv. vesi
atoria, représentative de la plus grande partie des séquen
es alignées (
ode
ouleurs est dé�ni sous a)). Les appariements G et C sont indiqués par une * et lesapparements G et T par �. 215



vation parfaite dans les deux tiges, à une mutation 
ompensatoire près (les sept pre-mières séquen
es dans l'alignement �g. 10.14a), leur stru
ture se
ondaire prédite étanten deux tiges-bou
les adja
entes 10.14a). Les séquen
es du deuxième groupe sont iden-tiques entre elles et 
orrespondent aux sou
hes de X. 
ampestris pv. 
ampestris. Lapossibilité d'existen
e de la première tige-bou
le, au sein de 
e groupe, est moins pro-bable du fait de présen
e de deux mésappariements. Paradoxalement, 
'est au sein de 
egroupe que l'on trouve le plus grande nombre de mutations 
ompensatoires potentielles :une dans la première tige et deux dans la deuxième. Ce
i est peut être à rappro
her dufait que la boîte hrp est dégénérée 
hez les sou
hes 
orrespondantes (�g. 10.13).Même si l'ensemble de 
es observations suggère qu'un élément en deux tiges-bou
lesadja
entes pourrait exister dans les régions hrpF et être potentiellement impliqué dansleur régulation, les arguments présentés sont moins forts que dans le 
as de la longuetige-bou
le située en amont des gènes popF de R. solana
earum.Néanmoins, 
omme le montre �gure 10.15, la 
omparaison de 
es motifs identi�és
hez Xanthomonas et R. solana
earum et de leurs régions adja
entes présentent dessimilarités importantes : la même distan
e par rapport à la boîte hrp et séquéstrationdu site d'initiation de la trans
ription au sein de la stru
ture prédite. S'agissant degènes orthologues, 
e
i suggère fortement l'existen
e d'une ribo-régulation au niveaudes séquen
es promotri
es de 
es gènes.10.3.2 Elément CIRCELe présent 
andidat, 
onservé dans les trois sou
hes de R. solana
earum montre unelarge 
onservation partielle dans plus de trente génome ba
tériens de nr (une partiereprésentative de 
es 
onservations est représentée sur la �gure 10.16). La zone 
onservéepeut être divisée en deux parties.La première zone, entre les positions 1 et 50 du 
andidat (en
adrée en noir sur la�gure), est 
onservée dans les trois sou
hes de R. solana
earum et présente deux foisdans 
ha
un de 
es génomes. Elle est également 
onservée dans les génomes pro
hes,Ralstonia piketti 12J et Ralstonia eutropha JMP134.La deuxième zone présente une 
onservation plus large. Cette zone 
ontient un motifpalindromique de 27nt de long, 
omposé de deux bras 
onservés, de 9nt de long, 
apablesde former une tige et d'une région variable, de 9nt, séparant les deux bras (les deux216



Fig. 10.15 � Les régions d'environ 150nt en amont des gènes popF1 de R. solana
ea-rum et hrpF de X. 
ampestris pv. vesi
atoria. Les positions mettant en éviden
e desmutations 
ompensatoires dans les stru
tures potentielles en tige-bou
le sont en
adrés.Le site d'initiation de la trans
ription (+0 de la trans
ription désigné par une �è
he)est 
ompris dans la stru
ture en tige-bou
le. Les sites putatifs de �xation de SZl'ARNpolymérase sont soulignés dans la séquen
e autour des position -10 et -35. La séquen
ede Shine-Dalgarno potentielle est indiqué par SD dans le 
as R. solana
earum et ledébut de la séquen
e 
odante est indiqué par START. Les boîte hrp pour R. solana-
earum et la boîte hrp imparfaite de X. 
ampestris pv. vesi
atoria sont en
adrés. Dans
ha
une des séquen
es, les positions 
onservées dans les régions homologues ((voir �g.10.11 et �g. 10.13) sont indiquées par * (dans le 
as des mutations 
ompensatoires *est en rouge).
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Fig. 10.16 � Alignement multiple du 
andidat identi�é dans R. solana
earum et lesrégions homologues de nr (de telles régions ont été identi�ées dans plus de trente gé-nomes ba
tériens, une partie en est présentée dans l'alignement multiple). La région
hez R. solana
earum GMI1000 (première ligne dans l'alignement multiple) est 
onser-vée en deux parties : première partie en
adrée en noir, deuxième partie en
adrée pardeux re
tangles gris. La deuxième zone 
onservée est organisé en palindrome, H et � H,présentant les deux bras du palindrome. De 40 à 90nt en aval de toutes les séquen
esprésentant 
e palindrome se trouve le début du gène de la famille groES.
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bras du palindrome inversé sont désignés par H et � H sur la �gure 10.16). Ce motifpalindromique peut être dé
rit sous la forme du motif 
onensus TTGGCACTC-N9-
GAGTGCTAA.Les motifs palindromiques identi�és se trouvent, de façon systématique, dans lesrégions intergéniques des gènomes 
orrespondants, en amont de l'opéron groESL (lesgènes mopB et mopA dans le 
as de R. solana
earum), impliqués dans l'empê
hementde la dénaturation protéique lors d'un 
ho
 thermique. Cette observation a suggérél'existen
e d'un lien potentiel entre le motif identi�é et la régulation des gènes de lafamille groES.En e�et, un tel lien a été établi entre une stru
ture similaire et le gène groES 
hez Ba-
ilus subtilis (Zuber et S
humann (1994)). Chez 
ette ba
térie, le motif palindromique,nommé �CIRCE� (pour �Controlling Inverted Repeat of Chaperone Expression�) estimpliqué dans la régulation négative de l'expression de l'opéron groESL lors du 
ho
thermique. Depuis, l'existen
e de l'élément CIRCE a été rapportée dans plusieurs gé-nomes ba
tériens (Mogk et al. (1997), Narberhaus (1999)) et la �xation à 
e motif d'uneprotéine, nommée Hr
A (pour Heat Regulation at Cir
e), a été démontréée (Robertset al. (1996)). Le mé
anisme de régulation de l'expression de l'opéron groESL, nommé

Fig. 10.17 � Le mé
anisme de régulation Hr
A/CIRCE de l'opéron groESL : GroESLagit 
omme le thérmomètre 
ellulaire. Les lignes en pointillés présentent les intera
tionsprotéine-protéine ; (+) représente l'a
tivation et (-) la répression. La �gure est reprisede Narberhaus (1999). 219



Hr
A/CIRCE (Narberhaus (1999), �gure 10.17) proposé est le suivant : la protéineHr
A né
essite la protéine GroES pour l'aquisition de sa 
onformation fon
tionnelle.Le niveau basal de la protéine GroES dans la 
ellule, dans les 
onditions normales,maintien la protéine Hr
A dans sa 
onformation a
tive qui, à son tour, agit 
ommerépresseur de l'expression de l'opéron GroESL via la �xation au motif CIRCE, se trou-vant en amont de l'opéron. Suite à un 
ho
 thermique, les protéines GroES s'engagentdans le maintien des repliements des protéines dénaturées de la 
ellule, laissant la pro-téine Hr
A dans sa forme ina
tive. Le site de �xation CIRCE de la protéine Hr
A resteva
ant, permettant l'expression 
ontinue de l'opéron groESL.Etant donné que le gène hr
A existe 
hez R. solana
earum, le motif identi�é 
onstitueprobablement l'équivalent de l'élément CIRCE dans R. solana
earum et est probable-ment impliqué dans la régulation de l'expression génique en réponse au 
ho
 thermique.En plus de l'o

uren
e de l'élément CIRCE en amont de l'opéron groESL, une re-
her
he exhaustive de 
e motif dans le génome de R. solana
earum a relevé une deuxièmeo

uren
e, située en amont du gène rpoH, 
odant pour le fa
teur de trans
ription σ32.La région en amont du gène rpoH est 
onservée dans plusieurs autres génomes pro
hes(Ralstonia pi
kettii, Cupriavidus taiwanensis,Ralstonia eutropha, Burkholderia sp. 383 )et 
ontient l'élément CIRCE.La présen
e d'un élément CIRCE a été identi�ée en amont du gène rpoH de Geo-ba
ter sulfurredu
ens (Ueki et Lovley (2007)). Les résultats de 
ette étude ont suggéréque l'expression de rpoH est reprimée par le système Hr
A/CIRCE. La présen
e del'élément CIRCE en amont du gène rpoH de R. solana
earum et des génomes pro
hesmentionnés, laisse présager que le même système pourrait 
ontr�ler l'expression de rpoHdans 
es génome.Dis
ussionNous avons identi�é un élément 
onstitué d'un palindrome inversé, impliqué proba-blement dans la régulation génique de la réponse au 
ho
 thermique, 
omme 
ela a étémontré dans d'autres génomes ba
tériens (tableau 10.5).Une deuxième o

uren
e du même motif a été identi�ée en amont du gène rpoH,suggérant que l'expression de 
e gène pourrait être également régulée par le mêmemé
anisme.Notons en�n qu'une autre zone 
onservée au sein de la même région intergénique(
orrespondant à l'en
adré noir dans la �gure 10.16) a été identi�ée en deux 
opies dans220



Organisme Gène ou protéine Palindrome inverséB. subtilis orJ39 TTAGCACTC-N9-GAGTGCTAAB. subtilis groESL TTAGCACTC-N9-GAGTGCTAAC. a
etobutyli
um orfA TTAGCACTC-N9-GAGTGCTAAC. a
etobutyli
um groESL TTAGCACTC-N9-GAGTGCTAASyne
ho
o

us sp. groESL TTAGCACTC-N9-GAGTGCTAASyne
ho
o

us sp. urf3, urf4 TTAGCACTC-N9-GAGTGCTAASyne
ho
ystis sp. 
pn-60 TTAGCACTC-N9-GAGTGCTAAM. tuber
ulosis 10-kDa AGa TCAGCACTC-N9-GAGTGCTA
M. tuber
ulosis 65-kDa AG 
TtGCACTC-N9-GAGTGCTAAM. bovis BCG MPB57 CTAGCACTC-N9-GAGTGCTAgM. leprae 65-kDa AG 
TgGCACTC-N9-GAGTGC
AgC. psitta
i hypA, hypB gTAGCACTt-N9-aAGTGCTAAR.solana
earum mopB TTGGCACTC-N9-GAGTGCTAAConsensus TTAGCACTC-N9-GAGTGCTAATab. 10.5 � Les éléments CIRCE dans di�érents organismes, emprunté de Wetzsteinet al. (1992). Complété (en gras) par le palindrome inversé que nous avons identi�édans R. solana
earum.le génome de R. solana
earum et des génomes pro
hes. Sa 
onservation systématiquedans les régions intergéniques vides suggère qu'il pourrait également s'agir d'un élémentde régulation.10.4 Dis
ussionL'analyse des résultats de RNAsim a permis de séle
tionner les huit 
andidatsARNn
 les plus prometteurs. Ces 
andidats seront testés biologiquement et 
ette véri-�
ation 
onstituera la validation réelle de la démar
he que nous avons utilisée.Néanmoins, des éléments de validation ont été apportés par une étude ré
ente (outilSIPHT, Livny et al. (2008)), utilisant une appro
he 
omparative a�n de prédire lesARNn
 dans tous les génomes ba
tériens séquen
és à 
e jour. Dans R. solana
earum,SIPHT prédit 20 
andidats sur le 
hromosome et un sur le plasmide. Trois de 
es
andidats 
oïn
ident ave
 des 
andidats que nous avons 
hois pour validation. Nos221




andidats, au regard des 
andidats SIPHT sont présentés dans le tableau 10.6. Enplus des 
andidats SIPHT, nous y représentons les 
andidats identi�és par appro
he abinitio. Ce
i est fait 
ar la majorité des 
andidats que nous avons proposés présententun biais de 
omposition 
e qui est également le 
as des 
andidats SIPHT.En dehors des 
andidats proposés pour validation, un 
ertain nombre de 
andidatsSIPHT sont présent dans l'ensemble des résultats RNAsim ainsi que dans les résultatsHMM. Ce
i est représenté sur la �gure 10.18.

Fig. 10.18 � Diagramme montrant l'interse
tions entre les prédi
tions SIPHT (Livnyet al. (2008)), les prédi
tions RNAsim et HMM, pour le 
hromosome et le mégaplasmidede R. solana
earum.
222



Candidat Rép. Gènes adj. Orientation Extr.5' Extr.3' Long. Long. IGR SIPHT Extr. 5' SIPHT Extr. 3' HMMCand 1.1 
 pepV/RS
1303 ><> 1390872 1390777 95 571 1390921 1390794 in
luCand 1.2* 
 pepV/RS
1303 ><> 1390699 1390625 74 571 in
luCand 2 
 RS
3386/RS
3387 >>> 3651833 3652007 174 914 in
luCand 3 p Rsp1268/RSp1269 ><< 1605747 1605582 165 563Cand 4 p Rs
1022/prhG >>> 1290424 1290573 149 816Cand 5 
 Rs
0973/RS
0974 <>< 1021907 1022205 298 517Cand 6* p Rsp0568/RSp0569 >>< 709773 709875 102 338Cand 7-
op1 
 Rs
3149/RS
3150 ><> 3400046 3399987 59 1045Cand 7-
op2 
 Rs
3358/dbhB <>> 3617829 3618014 186 642 3617802 3617999Cand 7-
op3 
 Rs
3084/RS
3085 <<< 3322751 3322662 89 1069Cand 8 
 Rs
0824/PopP1 >>> 866550 866863 313 544 866466 866804 in
luTab. 10.6 � Tableau 
omparatif entre les 
andidats RNAsim proposés pour validation (se
tion 10.2.2), les prédi
tionsSIPHT (Livny et al. (2008)) et HMM.
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Cinquième partieDis
ussion générale
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Chapitre 11Dis
ussion et perspe
tivesCha
une des trois parties de la thèse ayant été dis
utée séparément, i
i nous ré
a-pitulons les prin
ipaux 
on
lusions de 
es trois parties, en indiquant des pistes éven-tuelles à explorer qui ont émergé de 
e travail. Parfois les observations et 
on
lusionsdes di�érentes parties 
onvergent, dans le même fais
eau de preuves, pour appuyer unea�rmation 
ommune. Dans 
ette dis
ussion ré
apitulative, on essayera de mettre 
e
ien avant.Partie ab initio Dans un premier temps, nous avons exploré la possibilité de mettreen éviden
e statistiquement une di�éren
e de 
omposition en G+C entre les ARNn
 etle reste du génome de R. solana
earum, à l'aide des modèles logistiques, une 
lasse demodèles linéaires généralisés. Cette méthodologie a d'abord été appliqué au génome deStaphylo
o

us aureus, permettant de mettre en éviden
e une di�éren
e en 
omposition.Ce travail rentre dans le 
adre d'une publi
ation qui sera soumise sous peu.Le 
as de R. solana
earum s'étant révélé plus 
omplexe, nous avons utilisé unemodélisation markovienne des séquen
es a�n de mettre en éviden
e une di�éren
e de
omposition entre les ARNn
 
onnus et le reste du génome .Au 
ours de 
ette étude, nous avons également observé que les riboswit
h, une 
lasseparti
ulière des ARNn
 non-trans
rits, situés dans les partie 5' des gènes, présententune 
omposition di�érente de l'ensemble des séquen
es d'ARNn
 et que 
ella là seraitplus pro
he de la 
omposition des régions 
odantes. Ces résultats suggèreraient qu'uneappro
he par biais de 
omposition ne peut pas être utilisée ave
 su

ès pour déte
ter 
eséléments, mais une étude plus globale devrait être faite pour étendre 
ette a�rmation227



à l'ensemble des génomes séquen
és.L'utilisation des méthodes de segmentation de génome sur la base de la 
omposition(HMM) a permis de générer un grand nombre de 
andidats dans le génome de R. sola-na
earum. Néanmoins, 
ette re
her
he n'est pas assez spé
i�que, générant beau
oup dezones in
luses dans les régions 
odantes. Une piste serait de modéliser plus pré
isémentles régions 
odantes pour rendre le modèle plus prformant et une autre serait d'ex
lureles régions ACUR, ayant une 
omposition variable et pouvant fausser l'estimation desparamètres des modèles utilisés.Au 
ours de 
e travail, en vue de la segmentation du génome, nous avons étudiéles propriétés de l'algorithme de Viterbi, en 
on
luant que son utilisation n'est pasappropriée lorsque les états du modèle ne sont pas su�sament �éloignés� en termes dela 
omposition.En�n, la question essentielle posée par 
ette étude est : les ARNn
 dans les génomesA+T ri
hes étant plut�t de 
omposition en G+C plus élevée, la tendan
e serait-elleinversée dans les génomes G+C ri
hes ? Est-
e que 
e
i dépend de l'espè
e ba
térienneou du groupe taxonomique ? Pour répondre à 
es questions, dont la réponse i
i est
on�née au génome de R. solana
earum, une analyse systématique dans les génomesG+C ri
hes devrait être faite. Une réponse permettrait une avan
ée dans les méthodesde re
her
he d'ARNn
 ab initio.RNAsim : une appro
he 
omparative pour la déte
tion des ARNn
 Au 
oursde la thèse, les séquen
es de deux nouvelles sou
hes de R. solana
earum sont devenuesdisponibles. Ce
i a 
onstitué une o

asion privilégiée pour l'utilisation d'une appro
he
omparative de déte
tion des ARNn
 dans 
et organisme, la 
onservation des ARNn
étant souvent 
on�née au sein de la même espè
e ba
térienne.En 
onséquen
e, nous avons repris RNAsim, un outil existant pour la déte
tiondes ARNn
 dans n génomes, basé sur la re
her
he des 
omposantes 
onnexes d'ungraphe, les 
omposantes 
onnexes étant 
onstruites à partir des réseaux d'alignementsissus de 
omparaison deux-à-deux de n génomes. Nous l'avons amélioré, notammentd'un point de vue de la 
onstru
tion des 
omposantes 
onnexes et de la fusion desdonnées permettant une simpli�
ation de l'analyse des résultats, tout en rajoutant lesfon
tionalités pertinentes pour l'analyse des 
andidats ARNn
, telles que l'analyse de la
onservation des gènes adja
ents et l'alignement multiples des élements des 
omposantes228




onnexes.Analyse des 
andidats RNAsim L'appli
ation de RNAsim sur les génomes detrois sou
hes de R. solana
earum a donné lieu à environ 1000 
andidats ARNn
 dont unnombre 
onsidérable a pu être é
arté à l'aide des outils asso
iés à RNAsim, permettantde déte
ter e�
a
ement les 
andidats 
orrespondants aux séquen
es d'insertion ou desterminateurs de trans
ription 
onservés.Les 
andidats restant né
essitaient une expertise manuelle a�n de dé
ider de leur�potentialité� en tant que 
andidat ARNn
. Cette �potentialité� a été mesurée à l'aidedes 
ritères que nous avons dé�nis, 
es 
ritères étant liés aux propriétés bioinforma-tiques des ARNn
, tels que la 
onservation partielle d'une IGR ou l'existen
e d'unnoyau de 
onservation ou en
ore la 
onservation d'un terminateur de trans
ription rho-indépendant prédit. Nous avons également observé que la 
omposition en G+C desrégions 
andidates permet de mieux dis
riminer les 
andidats �ables, résultant dansl'utilisation d'un 
ritère basé sur la séle
tion des 
andidats au G+C% plus bas.Au terme de l'analyse e�e
tuée sur environ 300 
andidats, une première séle
tiona été dis
uté ave
 nos partenaires biologistes permettant de 
hoisir les huit 
andidatsles plus prometteurs en tant que ARNn
 mais aussi d'un point de vue de leur possibleimpli
ation dans la pathogénie.En plus des 
andidats ARNn
, plusieurs séquen
es potentiellement régulatri
es pos-sédant une stru
ture se
ondaire ont pu être mises en éviden
e. Un exemple d'une tellestru
ture est une tige bou
le parti
ulièrement longue, 
onservée entre les sou
hes deR. solana
earum, se trouvant dans les régions promotri
es des gènes PopF, les e�e
-teurs de pathogénie de la ba
térie.Les 
andidats proposés seront testés expérimentalement et 
'est seulement la vali-dation biologique qui donnera une validation �nale de notre appro
he. Néanmoins, deséléments de validation, renforçant le poids des preuves de nos 
andidats, sont arrivésau 
ours de la réda
tion de la thèse. Premierement, la base de données Rfam, dans sanouvelle mise a jour, 
ontient la prédi
tion dans R. solana
earum d'un ARNn
 puta-tif suhB �gurant à la tête de liste de nos 
andidats. Deuxièment, une étude ré
ente,basée sur la 
onservation des IGR dans l'ensemble des génomes pro
aryotes séquen
és,présente une liste de 
andidats d'ARNn
 dans R. solana
earum, entre autres. Sur 20
andidats proposés, trois sont présents dans la liste de nos meilleurs 
andidats tandis229



que 
inq autres sont présents dans les 
andidats RNAsim qui n'ont pas été proposéspour validation. Un des 
andidats 
ommuns, proposé pour validation, représente unezone 
onservée se trouvant en proximité des gènes impliqués dans la pathogénie de R.solana
earum.Appro
he ab initio et appro
he 
omparative De façon intéressante, les 
andidatsissus de l'étude mentionnée, présentent, pour la majorité, une 
omposition en G+Cplus basse que le reste du génome. Il en va de même pour les 
andidats que nous avonsproposés pour validation et 
e
i 
oïn
ide ave
 l'observation que nous avons pu faireau 
ours de l'analyse, à savoir que la 
onservation partielle des zones intergéniquesest souvent a

ompagnée d'un biais de 
omposition dans 
es zones. Or, l'utilisationdes HMM sur le génome de R. solana
earum a démontré que l'utilisation du biais de
omposition dans 
e génome n'est pas su�sante pour dis
riminer les ARNn
 du restedu génome. En revan
he, un 
ouplage de deux méthodes donnant lieu à une re
her
hedes zones 
onservées présentant un biais en 
omposition pourrait 
onstituer une pisteintéressante pour augmenter la spé
i�
ité des deux appro
hes qui a, dans les deux 
as,été faible.
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Annexe AListe des ARN impliqués dans lavirulen
e
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ARNn
 Ba
térie Gènes
ibles
onnus Fon
tion Mé
anismeMi
A E. 
oli ompA Porines/protéinesde la membraneextérieure Inhibition de la tra-du
tion et dégrada-tion d'ARNmMi
C ompCMi
F ompFOmrA-OmrB ompT,
irA, fe
A,fepA Protéines de la mem-brane extérieure Inhibition de la tra-du
tion et dégrada-tion d'ARNmRyhB sodB,a
nA,sdhD,fumA, bfr,ftn
Métabolisme du Fer Inhibition de la tra-du
tion et dégrada-tion d'ARNmIstR tisAB Système anti-toxin/toxin Inhibition de la tra-du
tion et le 
livage dela 
ibleSgrS ptsG Transport de glu
ose Inhibition de la tra-du
tion et dégrada-tion d'ARNmGadY gadX Réponse à la 
onditiond'a
idité Stabilisation d'ARNmLhtA Chlamydiatra
homatis h
1 Stru
ture du nu-
léoide Tradu
tion ?RatA Ba
illus subtilis txpA Système Anti-toxintoxin Dégradation d'ARNmTab. A.1 � Les ARNn
 
onnus impliqués dans la virulen
e. Repris de Romby et al.(2006). 252



ARNn
 Ba
térie Gènes
ibles
onnus Fon
tion Mé
anismePrrF1,PrrF2 P. aeruginosa sodB Métabolisme du Fer Inhibition de la tra-du
tion et dégrada-tion d'ARNmsdhDbfrQrr1-Qrr4 V. 
holerae hapR Virulen
e Inhibition de la tra-du
tion et dégrada-tion d'ARNmVibrio harveyi luxR Biolumines
en
eRNAIII S. aureus hla Synthèse de hémoly-sine A
tivation de la tra-du
tionspa Intera
tion h�te-pathogène Inhibition de la tra-du
tion et dégrada-tion d'ARNmsa1000 Virulen
e Inhibition of transla-tion and mRNA de-gradationSprA-SprG ? Virulen
e ? ?FasX S. pyogenes ? Virulen
e (les fa
teursse
rétés) ?Pel ? Virulen
e ?Tab. A.2 � Les ARNn
 
onnus impliqués dans la virulen
e. Repris de Romby et al.(2006).
253



ARNn
 Ba
térie Gènes
ibles
onnus Fon
tion Mé
anismeVR ARN Clostridium per-fringens ? Virulen
e (les toxinesse
rétées) ?VirX ? Virulen
e (les toxinesse
rétées) ?CsrB/CsrC E. 
oli CsrA Biosynthèse de gly-
ogène, formation debio�lm , intera
tionh�te-ba
térie Séquestration de pro-téinesCsrB Salmonellatyphymurium CsrA Virulen
e Séquestration de pro-téinesRsmZ/RsmY/RsmX Pseudomonas�uores
ens RsmA Exoenzymes, les me-tabolites se
ondaires Séquestration de pro-téinesRsmZ/RsmBP. aeruginosa RsmA Elastase, pyo
yanin,métabolits se
on-daires Séquestration de pro-téinesCsrB/CsrC/CsrD V. 
holerae CsrA Virulen
e Protein sequestrationTab. A.3 � Les ARNn
 
onnus impliqués dans la virulen
e. Repris de Romby et al.(2006).
254



Annexe B
Test d'égalité de la proportion de G etC dans une séquen
e d'ADN

On 
onsidère une séquen
e d'ADN, et on est intéressé à tester les hypothèses sui-vantes :
H0 : PA = PT et PC = PG

H1 : Il existe au moins un Pu di�érent des autresoù Pu, u ∈ {A, C, G, T} est la probabilité d'observer le nu
léotide u.Les nu
léotides sont supposés indépendants et identiquement distribués.Il s'agit d'un test de 
omparaison de deux modèles emboités, le modèle M0, asso
iéà l'hypothèse nulle, étant un 
as parti
ulier du modèle M1 asso
iés à l'hypothèse alter-native. On utilisera la théorie des tests de modèles emboités qui donne la statistiqueainsi que sa loi asymptotique suivantes.
T = −2(log L0 − log L1) ∼ χ2

2où L0 est la vraisemblan
e maximale sous l'hypothèse nulle, L1 est la vraisemblan
emaximale sous l'hypothèse alternative. Le nombre de degré de liberté du modèle M1vaut 3 (
ar la somme des Pi est nulle), et le nombre de degré de liberté du modèle M0vaut 1. Sous H0, T suit asymptotiquement une loi de χ2 dont le nombre de degré deliberté vaut 3-1=2. 255



B.1 Modèle M1Le problème est de dériver les maxima de vraisemblan
e L0 et L1. En 
e qui 
on
erne,
L1, le résultat est bien 
onnu, et on se 
ontente de le redonner i
i. La vraisemblan
esous H1 vaut

L(X1, ..., Xn, PA, PC , PG, PT ) =
∏

u∈{A,C,G,T}

P Nu

uoù Nu est le nombre d'o

urren
e du nu
léotide u dans la séquen
e X1, ..., Xn.La statistique du maximum de vraisemblan
e des paramètres du modèle M1 est
{

P̂u =
Nu

N
, u ∈ {A, C, G, T}

}où N =
∑

u∈{A,C,G,T} Nu. d'où la valeur maximal de la log vraisemblan
e suivante :
log L1 = NA log

(
NA

N

)
+ NC log

(
NC

N

)
+ NG log

(
NG

N

)
+ NT log

(
NT

N

)

B.2 Modèle M0En 
e qui 
on
erne le modèle M0, les résultats demandent un peu plus de pré
au-tions. En e�et, l'é
riture du modèle général M1 laisse supposer que le modèle possède 4paramètres, 
e qui n'est pas vrai, 
ar il n'en possède que 3 linéairement indépendant, lequatrième paramètres pouvant se déduire des autres paramètres : PT = 1−PA−PC−PG.En utilisant 
e fait, la vraisemblan
e s'e
rit :
L(X1, ..., Xn, PA, PC , PG) = (1 − PA − PC − PT )NT

∏

u∈{A,C,G}

P Nu

uL'hypothèse nulle devient :
H0 : PA = 1 − PA − PC − PG et PC = PG

H0 : PA = 1 − PA − 2 × PC et PC = PG

H0 : PA =
1 − PC

2
et PC = PGOn se propose maintenant de dériver les estimateurs du maximum de vraisemblan
edes paramètres sous les 
ontraintes spé
i�ées par H0. Comme habituellement, on maxi-mise de manière équivalente, la log-vraisemblan
e :256



logL(X1, ..., Xn, PA, PC, PG) = NT log(1 − PA − PC − PT )
∏

u∈{A,C,G}

Nu log Pu

= (NT + NA) log
1 − PC

2
+ (NC + NG) log PCOn dérive et on 
her
he le point qui annule la dérivée a�n de trouver la valeur de

PC qui maximise la vraisemblan
e.
d logL(X1, ..., Xn, PA, PC , PG)

dPC

=
−2(NT + NA)

1 − 2PC

+
NC + NG

PC

(1)
d logL(X1, ..., Xn, PA, PC , PG)

dPC

= 0

(1) ⇐⇒ −2(NA + NT )PC + (NC + NG)(1 − 2PC) = 0

(1) ⇐⇒ PC =
NC + NG

2(NC + NG + NA + NT )Finalement les estimateurs du maximum de vraisemblan
e sont donnés par
P̂C =

NC + NG

2N

P̂G = P̂C

P̂A =
1 − P̂C

2

P̂T =
1 − P̂C

2où N = NC + NG + NA + NT , et la log-vraisemblan
e maximal vaut :
log L0 = (NC + NG) log

(
NC + NG

2N

)
+ (NA + NT ) log

(
NA + NT

2N

)
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