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Résumeé

Ce travail concerne I'évaluation de la capacité de deux duitisformatiques pour la prédiction
d’éléments cis-régulateurs dans les génomes de mammiféresedtibpyincipal est de voir I'effet
des difféerentes maniéres de modéliser les séquences génomicquaEdegndebackgroundl sur
I'efficacité de prédictions de sites de fixation des facteurs de tiptisor

Les deux outils (programmes) évalupatseret MotifLocator, utilisent la méme représentation des
éléments cis-régulateurs (représentation sous forme de esatn@is des modeles de background
différents pour modéliser les séquences géenomiga¢serutilise un modele basé sur un schéma de
Bernoulli alors quéMotifLocator utilise un modéle basé sur les chaines de Markov.

L’approche utilisée consiste a comparer les sites préditdqidi ocator et patseraux sites annotés.
Pour chaque facteur de transcription, nous avons recherché lesitdi#esannotés dans la base de
données TRANSFAC et nous les avons localisés dans leur contexteigéman utilisant les
séquences de la base de données TRANSPRO. Ensuite, sur les sguemcdrices de genes-
cibles annotés de chaque facteur de transcription, nous avons faitr toatser et MotifLocator
avec différents parametres. Le but étant d’observer I'évolutiopatesnétres statistiques tels que la
sensibilité, la valeur prédictive positive ou encore la précisionfoaction des parametres de
détection.

Pour réaliser cette approche, nous avons di développer le prograamspro-analysis un
gestionnaire de taches qui permet de lancer tous les prograehrdesgénérer toute une séries de
conditions de prédictions, ce qui permet de voir les quelles donnent lésuras résultats. Le
programmetranspo-analysisutilise largement les possibilités offertes par RSAT (Reguy
Sequence Analysis Tools), un ensemble de programmes dédiés sEatmlyeéquences régulatrices.
Nous avons aussi développé le progranuompare-featuregjui permet d'effectuer les analyses
statistiques sur les prédictions.

Nous avons enfin analysés avieanspro-analysisles promoteurs de 3 facteurs de transcription
humains : NFkB, Spl et p53. Les résultats suggerent des effets emudasl difféerents modéles de
background. Nous avons aussi proposé quelques développements et améliorasibiess gusur

augmenter I'efficacité de prédiction.



1 Introduction

L’étude du monde vivant se fait a plusieurs niveaux hiérarchisésogtide la biosphéere
dans son ensemble, aux macromolécules en passant par les émesyi&® populations, les espéces
ou encore les cellules. A chaque niveau d’étude se trouve unénérpadiculiere de la biologie.
Dans ce travail, nous nous situons au niveau moléculaire ou nous considénpadicetier le
génome, formé d’'une ou plusieurs molécules d’ADN dans toutes |legeseliivantes. Le génome
contient I'information génétique.

Depuis la publication du modéle de la structure en double hélice deléauie d’ADN en
1953, la biologie moléculaire a fait beaucoup de progrés aussi nidle plan de la recherche
fondamentale qu’au niveau de la recherche appliquée. Pendant les dewesl@@®iennies, elle a
été marquée par les projets de séquencage de génomes entgasishoes dont celui de I’'homme
[1, 2] et de plusieurs organismes modéles comme la souris, le lature etc.. A I'heure actuelle
les génomes de plus de 250 organismes, des procaryotes pour la plupagémiencés. Les
séquences des génomes sont disponibles et accessibles gratuitemsedegldases de données
publigues comme GenBank et EnsEMBL. Ces projets de séquencage de gyénettent a la
disposition des chercheurs une immense quantité d’information qu'ttessdifficile d’analyser
manuellement. Pour mieux exploiter cette information, il estasade de développer des outils
informatiques fiables, pour en faciliter la gestion, I'accda etanipulation de maniere automatisée.
De plus, une fois qu'on dispose de la séquence du génome entier, on pegeerd/&adier des
processus biologiques complexes impliquant plusieurs genes &.l@foipeut étudier le systeme
dans son ensemble, ce qui permettrait sGrement d'avoir une bonne visiore aneilleure
interprétation des processus biologiques, car la grande majoritéeslederniers implique
probablement des réseaux de régulation complexes et destioteramtre plusieurs genes. Mais
avant d’envisager tout cela, il faut d’abord procéder a I'annotaticamnictation fait partie des
taches prioritaires a accomplir apres le séquencage d’un génomgupotelui-ci soit utilisable. Un
génome non annoté n'est pas d'une trés grande utilité. Il faut pouvdiséocaans leur contexte
génomique, les séquences informatives de toutes sortes : les géneiguences régulatrices, les
eléments mobiles, les micro- et mini-satellites etc... Ethminé la faible quantité de données
disponibles sur les séquences informatives, chez la plupart des gésegnescés, on comprend
bien I'intérét d’avoir des outils fiables de prédiction de génesémiéhts de régulation, d’éléments

mobiles etc...



Dans ce travail, nous nous intéressons a I'évaluation de la cagacitédiction de deux
outils bioinformatiques de prédiction de séquences régulatrigggseprécisément les séguences de
fixation des facteurs de transcriptions dans les génomes de nasesni€es séquences jouent un

réle de premier plan dans la régulation transcriptionnelle de I'expression @ss gén

1.1 La régulation de I'expression des genes

La régulation de l'expression des génes est un aspect fondandential physiologie
cellulaire, que ce soit chez les organismes unicellulaires oqllulaires. Elle permet aux cellules
de répondre aux variations des conditions du milieu. La difféerentiagtinlasre repose sur la
régulation de l'activité des génes. Pour chaque état de diffitient certains génes sont
transcriptionnellement actifs et d’autres inactifs. Cettirnadtion repose sur les mesures de
'expression de genes dans des cellules différentes. Le falaques grande partie du génome est
inactive dans les cellules eucaryotes et qu’'on trouve des ARfinedits dans les différents types
de cellules, supporte aussi l'idée que la régulation de l'actdé® génes est a la base de la
différentiation.

Dans une cellule, la régulation de I'expression des genes pdidctier a plusieurs
niveaux : la régulation transcriptionnelle, post-transcriptionnellpost-traductionnelle. Tous ces
niveaux de régulation font intervenir des mécanismes différentséduaation transcriptionnelle
peut se faire soit au niveau de l'initiation de la transcriptioh @oiniveau de I'élongation du
transcrit déja initié. La régulation post-transcriptionnelle peufage au niveau de la stabilité des
ARN ou de l'efficacité de traduction. La régulation post-traductionnelle coades protéines. Nous

allons nous intéresser pour la suite, a la régulation transcriptionnelle.

1.1.1 Larégulation de I'expression des genes chez les procaryotes

Le mécanisme de régulation de I'expression des genes (chpmtzsyotes) a été propose
pour la premiére fois en 1961 par Jacob et Monod avec le modele de I'opéron. lls ont observé qu
présence de glucose, les enzymes impliquées dans le trandpotiégtadation du lactose ne sont
pas synthétisées. Par contes, présence de lactose et en absence de glucose ces enzymes Sc
synthétisées. Il y a un phénoméne de régulation de I'expressionnés gapliqués dans le
catabolisme du lactose suivant la composition du milieu de cultudactase induit la syntheske
novo des enzymes impliquées dans son catabolisme. Jacob et Monod onugd@ne ¢'existence
d’un répresseur qui, en présence de glucose, se fixe sur un opétateube la transcription des
trois genes situés en aval de I'opérateur, dans un opéron. En absgheeode et en présence de
lactose, ce dernier se fixe sur le répresseur, ce qui libp@rateur et permet ainsi la transcription

des 3 genes dwpéron lactosedans un transcrit polycistronique.
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Le modéle de I'opéron a constitué une révolution conceptuelle en biolbgigpermis en
effet d’expliquer pour la premiére fois la régulation différdigtiele I'expression des genes, la
cellule n'exprimant que les genes nécessaires et répriceant qui ne le sont pas de facon
dynamique. Pour la premiére fois encore, on a proposé l'existenagqdenses d’ADN dédiées

exclusivement a la régulation.

1.1.2 Larégulation de I'expression des genes chez les eucaryotes

A la différence des procaryotes, les genes des cellulesyetesmmne sont pas organisés en
opérons, pourtant la méme nécessité d’exprimer un ensemble de igeépsrese a un signal donné
existe toujours. Par exemple la production de Et de la -globine dans les réticulocytes d’'un
individu adulte, la production de la et de la -globine dans les réticulocytes embryonnaires ou bien
encore la synthese des chaines légere et lourde des immunogieldns les lymphocytes B
doivent se faire de fagcon coordonnée. Les exemples sont tres nonltaeuiwpart du temps, les
genes corégulés sont éloignés les uns des autres et peuvensenégmeuver sur des chromosomes
différents. Il faut donc un mécanisme qui permette aux genesesegal un méme signal de
répondre de fagcon appropriée et coordonnée.

Le mécanisme de régulation de I'expression des genes cheadasotes a été proposé en
1969 par Britten et Davidson [3]. D’aprés leur modele : les génégués en réponse a un signal
particulier contiennent uglément de régulation commuui est a l'origine de leur activation en
réponse a ce signal. Des genes individuels pourraient conteniruptudiéments de régulation dont
certains pourraient étre partagés avec d'autres génes qui, #oleumpourraient posséder des
éléments qui ne seraient pas présents dans les premiersighasxsspécifiques a l'origine de
I'activation des genes agissent en stimulant un gene spédiiiiggeateurdont le produit active tous
les genes contenant un élément de séquence particulier. Ce smécapermet d’expliquer
I'activation observée d’ensembles de génes distincts mais cheniadTa réponse aux signaux
spécifiques, via l'activation de génes intégrateurs particuliers.

Bien que ce modele ait été propose il y a plus de 35 ans, au momniardamapréhension de
la régulation des genes chez les eucaryotes était encohenitée, il continue de servir de référence
dans ce domaine. Actuellement le gene intégrateur peut étrel@@nsbomme un gene codant pour
un facteur de transcription qui se lie sur les séquences migpdatt active I'expression des genes
correspondants. L’activation d’'un tel facteur par un signal peudise goit par synthesge novo
(comme dans le modele de Britten et Davidson) soit par activatieette d’'une protéine
préexistante (par phosphorylation ou protéolyse par exemple). Pouewre plus récente sur la
régulation voir Orphanides et al [4]. Le concept selon lequel adsurs agissent en se liant a



I’ADN est actuellement tres bien établi et il existe pduss méthodes expérimentales pour mettre en
évidence ces liaisons et caractériser les sites de fixation dag$adeéetranscription[5].

1.1.3 Les sites de fixation des facteurs de transcription

Les sites de fixation des facteurs de transcription d®mburtes séquences d’ADN de 6 a 30
nucléotides de long. On les retrouve dans les promoteurs, en amont, enma&ale dans les introns
des genes. On définit le promoteur d’'un gene comme étantiten rédgtour du site d’initiation de la
transcription. C’est dans cette région que s’assemble le contpderseriptionnel de base, composé
de 'ARN polymérase et des facteurs de transcription génér@ux les appelle facteurs de
transcription généraux parce qu’ils sont nécessaires pour lariptioscde tous les génes transcrits
par la méme ARN polymérase. Pour ’ARN polymérase Il, detetirs de transcription spécifiques
interagissent avec le complexe transcriptionnel de base sseagien activant ou en réprimant la
transcription (Figure 1-1). La région promotrice est riche équence de fixation des facteurs de
transcription spécifiques. Les sites de fixation des factemsathscription spécifiques peuvent se
retrouver hors de la région promotrice, parfois méme a plusieotzakiés du site d’initiation de la
transcription. On parle dhhancemquand la séquence active la transcription eiléacerquand elle
la réprime. Pour désigner conjointement ces deux types de séqusite@ser ou enhancer), on
parle souvent de séquences régulatrices, d’éléments de réguiatia) @'éléments régulateurs ou
encore de sites de fixation de facteurs de transcription.eldt@iion de ces séquences n’a pas d’effet
sur leur fonction. Elles peuvent étre disposées dans le sens 5'3350uout en conservant leur
fonction.

Le réle de ces séquences peut étre confirmé en les supprimamt puntroduisant des
mutations pour voir si le profil de régulation disparait. On peut #essransférer a d’autres genes
dans le but de voir si elles conferent aux genes accepteugsrie profil de régulation que le gene

donneur [5].

T

ARN polymérase Il et
facteurs de transcription
généraux associés

=
A PG () o

! — B Site d'initiation

\ 4 / de la transcription

TFBS
L : | L |

Facteurs de transcription sgécifiques Complexe transcriptionnel de base

Figure 1-llllustration des interactions entre lemptexe transcriptionnel de base (formé par 'ARN
polymérase Il et les facteurs de transcription ggunéd avec les facteurs de transcription spéciqya se
fixent sur des séquences d’ADN spécifiques (TFBS).




1.1.4 Description des sites de fixation des facteurs de transcription

Une des caractéristiques des sites de fixation des facteutrargscription est quils sont
dégénérés (Figure 1-2). Dans un ensemble de génes possédant whamurplusieurs sites de
fixation d’'un méme facteur de transcription, ces sites ne sortbpars strictement conservés au
niveau de leur séquences de nucléotides. lls different souvent de quelgiéstides. Cette
observation a conduit a I'élaboration, a partir des différents reitesinus par un méme facteur de
transcription, de modeles synthétique pour la description des sites de fixation.

Le modeéle de base de description des sites de fixation des $adtetranscription trouve ses
origines dans I'étude des processus d’interaction protéine-ADig. &e/on Hippel [6] ont montré
gue la sélection de sites de fixation par un facteur de tramgor provient de l'interaction
spécifiqgue entre un domaine actif de la protéine et la séquenbBiNBA niveau du site de fixation.
L’interaction protéine-ADN est tout d’abord basée sur les prdéfsendant de la ségquence, de liens
hydrogenes exposeés dans le sillon majeur de la double hélice.dlissdmivent étre plus ou moins
complémentaires au profil dans le domaine de liaison du facteur de transcriptigret &on Hippel
donnent trois raisons pour expliquer la variabilité dans les sitéigat®n reconnus par un méme
facteur de transcription : 1) certains sites pourraient requéegiraffinité de fixation différente selon
leur fonction, 2) certaines positions n’influencent pas l'affinitéigatibn et 3) certaines paires de
bases pourraient étre requises pour la réegulation, comme la fixation degurkibit

Au sein d’une cellule, un facteur de transcription est capabteter spécifiguement ces
sites de fixation «cachés» dans I’ADN génomique. Cette oligerva été a la base de presque

toutes les méthodes bioinformatiques pour la détection des sites de fixatiorefgotenti

1.1.5 Représentation des sites de fixation des facteurs de transcripti

Par le fait que, pour un méme facteur de transcription, la séqdescstes reconnus n’est
pas strictement conservée (Figure 1-2), il est important de porsmiésenter la spécificité de
fixation de chaque facteur. Pour pouvoir prédire la présence deseitemtion potentiels dans les
séquences inconnues, il faut disposer d’'une description de la sp&dédixation de ce facteur. |l
existe plusieurs modéles de représentation de la spécifeciigadion d’'un facteur de transcription.
Les deux plus courantes sont: 1) la représentation sous forme ide deacaracteres et 2) la

représentation sous forme de matrice.



MY Y T mauee
Site 1 Site 2 Site 3 GGGGATTTCC
l: . GGGGTTTCCC
[Site 4 —Site 5 Gene 2 GGGAATCTCC
FT I-; GGGAGATTCC
Site 6 Site 7 | Geéne 3 GGGGATTCCC
- GGGGAAGCCC
I—b = GGGACTTCCC
[Site 87} Geéne 4

TRANSFAC.)

Figure 1-2 lllustration schématique du fait qu’wulsfacteur de transcription (FT) peut se fixer glusieurs sites d
fixation (a gauche) qui peuvent différer dans eéguence nucléotidique (a droite). (Les 8 séquemg@ésentées
droite sont toutes des sites de fixation du factdertranscription NFB annotés dans la base de donn

o @

ées

1.1.5.1 Représentation sous forme de chaine de caractéeres.

Cette représentation se base sur l'utilisation d’une chaimacléotides. La forme la plus

utilisée est la séquence consensus [7]. La séquence consenfusepsésentation des sites de

fixation connus d’un facteur de transcription spécifique par une seuleedda utilisant un alphabet

dégénéré. Cet alphabet, déterminé par I''UPATable 1-1), prend en compte toutes les 15

combinaisons possibles de un ou plusieurs des 4 nucléotides a chaque pospoésente chaque

combinaison par une lettre.

A S GouC
GGGACTTTCC
C M AouC GGGGATTTCC
G K GouT GGGGTTTCCC
H ACouT GGGAATCTCC
T 5 G CouT GGGAGATTCC
R AouG ' GGGGATTCCC
V. GAowcC GGGGAAGCCC
Y CouT D GAowT GGGACTTCCC
W AouT N GACoT ConsensusGGGRATTYCC
Table 1-1 code de nucléotides dEigure 1-3 Consensus construit

'IUPAC. On représente par une sel
lettre, chacune des 15 combinaisq

Ilalphabet dégénéré de nucléotides
n8UPAC, a partir de 8 sites de fixation d

(combinaisons de 1,2,3 et 4 lettres) ddacteur de transcription NF-kappaB

quatre nucléotides qui peuvent
retrouver a la méme position (
I'alignement.

se
le

de

Typiquement, la séquence consensus est obtenue a partir d'un aligderseges de fixation

connus d'un facteur de transcription en choisissant & chaque positiaselat la combinaison de

bases prédominantes (Figure 1-3). Cavener, a proposé une des facbossiddes regles pour

construire un consensus [8] :

1 JUPAC : International Union of Pure and Appliedebhistry
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1) un seul nucléotide est représenté si sa fréquence est d’au moinet 3@t au moins le

double du deuxiéme nucléotide le plus fréquent.

2) Une lettre qui représente deux nucléotides indique que ceux-ci appataisns 75% des

cas. La regle 1 ne s’applique pas.

3) L'usage d'une lettre représentant trois nucléotides esteisgiux positions ou un des

nucléotides n’est pas présent et quand aucune des deux regles précédentesques’appli

4) Toutes les autres distributions de fréquences sont représentées par daNett

L’inconvénient de cette représentation est la perte d'informatocernant les proportions de
nucléotides a une position donnée. La présence de la lettre S (G, parGxemple, dans un
consensus ne permet pas de savoir si dans les sites aligmésil $0% de G et 50% de C ou 60%
et 40%. De plus, la maniéere dont les lettres de l'alphabet dégé&uédt utilisées pour une

combinaison donnée de nucléotides est tout a fait arbitraire et dépend de Eutilisat

1.1.5.2 Représentation sous forme de matrice.

Une autre maniére de représenter un motif est de construire wneemiaa forme de base d'une
matrice est la matrice de comptage ou matrice d’aligneifFante 1-9. Il s’agit simplement de

représenter dans un tableau a deux dimensions le nombre de foibague césidu apparait a
chaque position. Chaque colonne représente une position et chaque rangsgente le nombre

d’occurrences d’un nucléotide. (il existe aussi des matrices verticalamjptsition est inversée).

positions 12345678 910

ps 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
GGGACTTTC C A 0 0 0 4 4 2 0 0 0 0
GGGGATTTCC

GGGGTTTC CC C 0 0 0 0 2 0 1 4 8 8
GGGAATCT CC G 8 8 8 4 1 0 1 0 0 0
GGGAGATT CC

GGGGATTC C C T 0 0 0 0 1 6 6 4 0 0
GGGGAAGCCC sun 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8

GGGACTTCCC

Figure 1-4 alignement de 8 sites de fixation duefac de transcription NB et construction de la matrice ¢le
comptage. Chaque rangée correspond a un nuclé@tad@que colonne a chaque position. Chaque cdispi@nle

nombre de fois que le nucléotide correspondantrafipiala position correspondante.

A partir de la matrice de comptage, nous pouvons calculer la fréguelative (équation 1-1) de
chaque nucléotide a chaque position dans le site de fixation €Figfm). La somme des fréquences
dans chaque case vaut 1. On peut aussi calculer les fréequentgsesodes nucléotides (équation
1-2). L'intérét des fréquences corrigées réside dans lgdatles permettent de considérer les cas
non encore observés. Le fait de ne pas trouver un nucléotide a une positicalighement de
guelques sites ne veut pas dire quavec plus de données on ne trouveeama$ectide, par
exemple sur la matrice de fure 1-4le fait de ne pas observer A, C ou T dans les huit séquences
11



alignées n’exclut pas un de ces nucléotides si I'on pouvait dispaser déntaine de séquences. Le
terme k de I'équation 1-2 représente le pseudo-poids. Il est fixé paridaiBur. Sa valeur est
souvent élevée quand on dispose de peu de séquences et faible quanduk yda gptquences
disponibles. En outre, les fréquences corrigées permettent d’éesevaleurs nulles dans la

matrices, ce qui rend possible certains calculs tels que les logarithmeaiatesegrobabilités.

ni,j = nombre d’'occurrences du résidu i a la positipn j
A = taille de 'alphabet de nucléotides (4).

P n . ;. :ni,j+pik
i T A i A
o+
i j n,; +k
i=1 =1
avec fi,j = fréquence relative du résidu i & la position j ; avec :f'i,j = fréquence corrigée du résidu i a la position j ;

ni,j = nombre d’occurrences du résidu i a la positipn |
A = taille de I'alphabet de nucléotides (4);

k = pseudo poids ;

p; = probabilité a priori du résidu i.

équation 1-1 calcul de la fréquence relative équati2 calcul de la fréquence corrigée

L’avantage de la représentation sous forme de matrice estapteairement au consensus,

on ne perd pas l'information sur les fréquences a chaque position.

pos 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 a

A 0.00 0.00 0.00 050 050 0.25 0.00 0.00 0.00 0.00

C 0.00 0.00 000 0.00 0.25 0.00 0.125 0.50 1.00 1.00

G 1.00 1.00 1.00 0.50 0.125 0.00 0.125 0.00 0.00 0.00

T 0.00 0.00 0.00 0.00 0.125 0.75 0.75 0.50 0.00 0.00
sum 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

ps 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 b
A 00278 00278 00278 0472 0472 02500 00278 00278 00278 0.0278

C 00278 00278 00278 00278 02500 00278 01389 0472 09167 09167

G 09167 09167 09167 0472 01389 00278 01389 00278 00278 00278

T 00278 00278 00278 00278 013839 06244 06944 0472 00278 00278
sun 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Figure 1-5 matrice de fréquences (a) et matricétpiences corrigées (b).

1.2 Prédiction de sites de fixation des facteurs de transcription.

La capacité d'effectuer des prédictions correcte constituenjgu scientifique important
dans le domaine de I'analyse des séquences biologiques et, d'nigengénérale, dans tous les
domaines de la science. Etant donné que I'annotation des génomes canstitiehe importante, il

est important de développer des outils fiables pour prédire tautes sle séquences informatives,
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leurs fonctions ainsi que les différents processus biologiques exesplen s’appuyant sur les
données expérimentales disponibles et sur les théories et modéles existants.

Plusieurs approches méthodologiques existent et plusieurs algoritiminés® développés
pour prédire les séquences régulatrices. Nous allons décrirerhgat quelques approches utilisées

ainsi que quelques travaux qui ont été publiés. Pour une revue compléte voir [9].

1.2.1 Approches utilisées dans la prédiction de séquences régulatrices

Le choix d’'une approche dépend de I'objectif poursuivi et des données de départ :
A partir des séquences de plusieurs génes ou méme d’'un génomeoantieut rechercher dans
les régions promotrices les séquences qui sont surreprésentéesin€’approche de découverte
de motifs pattern discovery Les motifs ainsi découverts, sont des éléments de régulation
potentiels. Plusieurs algorithmes utilisant cette approche ekiatduellement. On peut les
subdiviser en 2 : ceux qui, a partir de séquences, construisent diegsrafpartir des éléments
surreprésentées et ceux qui retournent des séquences consensussPaemiers on peut citer
Consensug10-12], MEME [13, 14], Gibbs Samplef15-17] etMotifSampler[18]. Parmi les
deuxiemes on peut cit@ligo-analysis[19] et dyad-analysig20]. Ces méthodes sont utilisées
pour détecter, a partir des genes co-régulés (répondant awesnsénaux), les éléments de
séquences communs. Des techniques comme $&GEs puces a ADN (DNA microarray)
permettent d’étudier a grande échelle I'expression différemtieles genes. Beaucoup
d’'informations brutes sur I'expression des genes, obtenues par cesjtieshisiont actuellement
disponibles (http://genome-www5.stanford.edu/ pour une base de donnéesnaenfées

données issues des expériences des puces a ADN et http://wwwinmetih.gov/SAGE/pour

une base de données sur les données issues des expériences det BAGENEServir de point
de départ pour détecter les génes corégulés et appliquer ces méthodes.

A partir des modeéles de description des sites de fixation d’'uaufade transcription connu
(consensus ou matrices) on peut rechercher dans un ensemble de séprmmotges de
plusieurs génes ou dans le génome entier toutes les occurrences des motifesparment au
modele de description. C’est une approche de localisation de (petifsrn matchiny Il existe
plusieurs algorithmes qui utilisent cette approche. Certains satlms les séquences consensus
comme modele de description des sites de fixation des fadtnanscription, d’autres utilisent
les matrices. Parmi les premiers on peut ctex-pattern[21] et parmi les seconds on peut citer
patser[12], MotifLocator [22] etMoifScannef22].

Quand les génomes de plusieurs especes sont disponibles, on peut pséiijudeses de genes

orthologues et rechercher les séquences conservées dans égiorss rpromotrices. Les

! SAGE : Serial Analysis of Gene Expression
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séquences régulatrices, de part leur fonction, sont soumises a ga@rprEelective qui fait
gu’elles apparaissent conservées entre espéces phylogénétitjyenahes, par rapport aux
séquences non fonctionnelle qui les entourent. C’est I'approche de diatepphylogénétique
(phylogenetic footprinting Xie et ses collaborateurs [23] ont systématiquement anadgse |
séquences en amont, en aval et les introns des génes orthologues de/|’ldomat, de la souris
et du chien. lls recherchaient les segments de séquences consBaudgi les segments de
séquences les plus conservées, ils ont identifié plusieurs sitégaten des facteurs de
transcription connus ainsi que plusieurs genes de microARN.
Il existe plusieurs bases de données qui renferment des informmatides éléments de régulation et
les facteurs de transcription ainsi que de nombreux outils d’&salla Table 1-2 contient quelques
unes de ces bases de données et certains outils disponibles sur internet.
Dans ce mémoire nous utilisons deux programmpasser développé par Gerald Hertz et
MotifLocator développé par Gert Thijs, basés sur I'approche de localisation dis dqtartir de
matrices décrivant les sites de fixation des facteursadsdription (hatrix-based pattern matchihg

pour évaluer leur capacité de prédiction.

1.2.2 Patseret MotifLocator : deux programmes de détection de motifs.

Ces deux programmes utilisent le méme principe pour calcudepte de chaque segment d’'une
séquence donnée a l'aide d’'une matrice. lls scannent toute la séqueaame matrice et attribuent
a chaque segment de la séquence de méme longueur que |&,metrscore qui correspond au
logarithme du rapport entre la probabilité de la séquence soumdele de la matrice et la
probabilité de ce segment sous le modéle du background.

P(séquencgmatrice)

Score=log .
P(séquencébackground

équation 1-3

Par modéle du background on entend la maniere de modéliser la dwstrides nucléotides
dans la séquence a analyser. Ce modele doit refléter la compates séquences en question. Il
s’agit d’'un élément important car pour décider si un segmentnesite de fixation potentiel d’'un
facteur de transcription, sa succession de nucléotides doit différdacon significative de la
distribution des nucléotides dans le reste de la séquence. Le chnodéle de background va donc
influencer les prédictions. Il doit étre le plus proche possible de la réalité.

Patser et MotifLocator different au niveau du choix du modéle dagbaund. Le premier utilise
un modele de background basé sur un schéma de Bernoulli alorssgeene utilise un modéle de

background basé sur les chaines de Markov.
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1.2.2.1 Modele de background basé sur un schéma de Bernoulli

Un modéle de background basé sur un schéma de Bernoulli postule Iiddépe des
probabilités des nucléotides successifs. La probabilité de trouver un nucléatie@asition donnée
dans une séquence, est indépendante des autres nucléotides de la ségquence.

La facon la plus intuitive de modéliser la distribution des nucléotidas une séquence d’ADN
selon un schéma de Bernoulli serait par exemple de dire: nous avackdtides (A, C, G et T),
nous pouvons admettre que chaque nucléotides a une chance sur quatre (0.25)tEagpasaa
séquence. L'occurrence de chaque nucléotide est indépendante du nucléstétemr ou du
nucléotide suivant. Dans ce cas-ci, la probabilité d’un segmentgdersge de longueur sous le
modeéle du background serait 0:25

Mais cette distribution équiprobable de nucléotides (0.25) est tr@seat observée dans les
séquences biologiques. Une maniére un peu plus proche de la réaittédsedéterminer d’abord le
contenu en nucléotides des séquences a analyser. On pourrait ainlsr ¢es probabilités a priori
des nucléotides dans le set de séquences a analyser ou dansne gaiquel appartient ces
séquencesPatserpermet de préciser les probabilités a priori des nucléotides lda séquences a

étudier.

1.2.2.2 Modele de background basé sur les chaines de Markov

Les chaines de Markov constituent un modele probabiliste extrémententet complexe qui
connait des applications dans des disciplines aussi diverses que I'é&dagrhysique théorique ou
encore |'écologie. Dans le cadre de la modélisation des séquaratéstidiques, I'idée générale est
gue, dans une séguence, les nucléotides ne sont pas nécessairement indépermglantles
probabilités pour que le nucléotidg soit A, C, G ou T dépend de la probabilité desucléotides
précédents. La valeur de définit I'ordre de la chaine de Markov. Pour construire le modale, o
détermine le long de toute la séquence, la probabilité d’avoir uéatigted sachant qu’il est précédé
d’un oligonucléotide de longueun. Par exemple, pour un modele de background d’ordre 2, il faut

calculer la probabilité d’avoir chague nucléotide sachant qu’il est précédé gimuateotide donné.
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Paqutage URL

TRANSFAC http://itransfac.gbf.dgall species)

SCPD http://sigma.cshl.orgfyeast)

PlantCARE http://psb.rug.ac.béplants)

RegulonDB http://www.cifn.unam.mx/Comptutational_Genomicsirkndb/
PLACE http://www.dna.affrc.go.jp/htdocs/PLACplants)

EPD http://www.epd.isb-sib.ch/

DBTSS http://dbtss.hgc.jp/

Match http://transfac.gbf.de/

EMBOSS http://www.emboss.org/

RSA tools http://rsat.scmbb.ulb.ac.be/

YMF http://abstract.cs.washington.edu/~blanchem/cgiiti.pl
Consensus http://ural.wustl.edu/softwares.html

MEME http://meme.sdsc.edu/meme/website/

Gibbs Motif Sampler http://bayesweb.wadsworth.org/gibbs/gibbs.html
AlignACE http://atlas.med.harvard.edu/

INCLUSive http://www.esat.kuleuven.ac.be/~dna/Biol/Softwatialh
BioProspector http://bioprospector.stanford.edu/

MDscan http://bioprospector.stanford.edu/MDscan/

kimono http://www.okchicken.com/~yam/kimono

COMET http://zlab.bu.edu/~mfrith/comet

Table 1-2 En haut : Quelques bases de donnéedatapelles on peut retrouver les informationslesir
facteurs de transcription, les sites de fixatiosasien évidence expérimentalement ainsi que lesle®de

fixation. En bas : quelques outils disponiblesrgtanalyse des séquences régulatrices
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2 Objectif du travall

L’objectif de ce travail est d’évaluer la capacité de ptémhiade sites de fixation des facteurs
de transcription des programmpatser et MotifLocator dans trois génome de mammiferes :
Homo sapiensMus musculuset Rattus norvegicusLes deux programmes utilisent la méme
représentation de motifs, mais des modeles de background dsfétentmodele basé sur un
schéma de Bernoulli poupatser, et un modéle basé sur les chaines de Markov pour
MotifLocator. Le but est de mettre en place une approche méthodologique pour évalue
systématiquement les effets des différents modeles de backgrouadpsédiction des sites de
fixation des facteurs de transcription annotés. Pour réalisier agproche méthodologique, il
nous a fallu développer des outils informatiques pour automatisticless : la recherche de
séquences genomique a analyser, la recherche des modéles deiatestapsites de fixation

des facteurs de transcription ainsi que I'analyse statistiques des s2sultat



3 Matériels & méthodes

Approche globale

L’approche utilisée consiste a comparer les sites préditsiptiilocator et patseraux sites
annotés. Pour chaque facteur de transcription, nous avons recherdtes leibles annotés dans la
base de données TRANSFAC et nous les avons localisés dans leutecgatexmique en utilisant
les séquences de la base de données TRANSPRO. Ensuite, éguascses de géenes cibles annotés
de chaque facteur de transcription, nous avons fait topateer et MotifLocator avec différents
parametres. Le but étant d’observer I'évolution des paramettesigtees tels que la sensibilite, la

valeur prédictive positive ou encore la précision, en fonction des paramétres derétecti

Base de données de sites de
Séquences génomiques fixation de facteurs de
TRANSPRC transcription(TRANSFAC)
patser et
MotifLocator
v

Sites de fixation prédits Sites de fixation annotés
comparaison

Figure 3-1 schéma illustrant I'approche globalésdte

Tous les programmes mentionnés ci-dessous sont intégrés darguétaga RSAT, sauf

guand le contraire est mentionné.

3.1 Les données
3.1.1 TRANSFAC®

TRANSFAC (transcription factor database) est une base de donpéesontient des
informations sur les éléments de régulation agissant en cis ainsi quefaatdass agissant en trans.
Elle est restreinte aux données sur les cellules eucarydtps/{vww.biobase.de/). Elle contient
plusieurs tables qui sont en relation les unes avec les autresaiMmnss utilisé les données de la
version TRANSFAC 9.1 du 31 Mars 2005. Elle a été téléchargéestallée localement dans une
base de données relationnelle MySQL pour faciliter I'accés et la maiopuliEs données.
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3.1.2 TRANSPRO™

TRANSPRO est une base de données qui fait partie du méme paqyetagfRANSFAC
(http://www.biobase.de) et qui contient les séquences promotricesodentie, de la souris et du rat.
Ce sont des séquences promotrices ou les sites d'initiationtrd@édaription sont bien annotés. Les
séquences génomiques de TRANSPRO proviennent de la base de données EhklisIBlkoNns
utilisé la version TRANSPRO 2.1 de mars 2005 basée sur la v&Bi@ba de EnsEMBL de Mai
2004. Elle a également été téléchargeée et installée logaielares une base de données relationnelle
MySQL. Il existe des liens de TRANSPRO vers TRANSFAW@ie¢ versa. Ceci permet de placer
les informations contenues dans TRANSFAC, comme les sites d&ofixdes facteurs de

transcription, dans leur contexte génomique.

3.1.3 Les séguences génomiques

Les séquences génomiques que nous avons utilisées sont formées dévdsH¥)Cavec
10000 bases en amont du site d’initiation de la transcription et 1000drasgal (Figure 3-2). Les
séquences sont stockées dans un format fasta. Ces séquences prodenadrdse de données
TRANSPRO. Le programmsub-sequenceermet d’extraire des sous-séquences de taille voulue.
Nous pouvons ainsi effectuer des analyses sur des séquences de§gamss restreintes des

séquences originales.

10000 bases 1000 bases
A
~ ———*

L 1 1

Site d’initiation de
la transcription

Figure 3-2 illustration schématique d'une séqeate TRANSPRO.

3.1.4 Les matrices

Toutes les matrices utilisées proviennent de la base de donné®&SFRE. Ce sont toutes
des matrices d’alignemenpatser utilise des matrices sous cette forme. Le prograroarevert-
matrix de RSAT permet de convertir les matrices d’alignement euntrd® formes de matrices :
fréquences, poids etc... MotifLocator utilise des matrices dpiéngces. Nous avons donc converti
toutes les matrices d’alignement en matrices de fréquencan€dmotifLocator exige un format de
matrice particulier, nous avons écrit un script Perl qui convertinatrice de fréquence dans le

format utilisé par MotifLocator.
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3.2 Les programmes
3.2.1 patser

Le programme patser scanne a l'aide d’une matrice, desraé&gusous un formatc. Le
programmeconvert-segoermet de convertir les formats de séquences et a été ptlis convertir
les séquences de TRANSPRO du forrfzesta en formatwc. patseraccepte plusieurs options en
ligne de commande. Celles-ci permettent de spécifier lesnpénes de détection. Une des options
permet de préciser les probabilités a priori des nucléotides. &auns calculé les fréequences de
nucléotides dans chaque jeu de séquences promotrices afin de fopatgedles probabilités a
priori. Le programmeoligo-analysis permet de calculer les fréquences des oligonucléotides de
longueur voulue. Il a été utilisé pour calculer les fréequencesldgsiucléotides de longueur 1, ce
qui correspond aux probabilités a priori. Ces derniéres ont servi eamoadele de background
(Bernouilli).

patsercalcule le score pour chaque segment de la séquence correspoadangadur de la
matrice. Par défaut, il donne tous les hits, c'est-a-dire adeahits qu’il y a de segments de méme
longueur que la matrice dans la séquence, méme ceux qui ont desregatfs. Une des options
permet de sélectionner les hits ayant un score supérieur ataim ceuil. Pour chaque facteur, et
pour le méme jeu de séguences, nous avons fait topatesr successivement en faisant varier le
seuil minimal de 0 a 8. Par défaut, patser scanne les séquancesseul brin. Nous avons utilisé

I'option qui permet de calculer le score sur les deux brins.

3.2.2 MotifLocator

MotifLocator fait partie du paquetage INCLUSive qui comprend plusieurs programmes
dédiés a I'analyse des séquences régulatrices [24]. Il perrseaideer, a I'aide d’'une matrice, une
séquence sous un formfasta Tout comme patser, il calcule le score de tous les segmefds de
séquence de méme longueur que la matrice. Pour sélectionner les hits ayant supgciangr a un
seuil, il faut utiliser le paramétteesholddu programme. Ce parametre est par défaut fixé a 0 .85
([25]). Contrairement a patser, les scores de MotifLocator remmbalisés de sorte qu’ils varient
de O (pour les plus faibles) a 1 (pour les plus élevés). Il faut ea fowirnir, dans un fichier, un
modele de background généré par le prograr@meateBackgroundmodéVoir ci-dessous). Ce
fichier contient une table contenant les fréquences de tous iggmudléotides de longueur
correspondant a l'ordre du modéle ainsi qu’'une matrice de transition. &Nons fait tourner
MotifLocator plusieurs fois sur chaque jeu de séquences, utiisanessivement les modéles de
background de différents ordres (de 0 a 7), et pour un modele de chagenotdr avons a
chaque fois fixé successivement le seuil a 0.70, 0.75, 0.80, 0.85, 0.90 et 0.95.
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Le programmeCreateBackgroundmodetomme son nom l'indique, crée a partir d’'un jeu de
séquences dans un fornfastg un modele de background. Pour créer un modéle de background
d’ordre m, CreateBackgroundModgirocede en deux étapes : 1) calcul des fréquences, dans les
séquences, de tous K8 oligonucléotides possibles de longueuet 2) a partir de ces fréquences,
construction de la matrice de transition. Une option permet de précisgleur dem. Nous avons
créé, pour chaque jeu de séquences, des modeles de background d’ordres allant de 0 a 7.

3.2.3 RSAT

RSAT (Regulatory Sequence Analysis Tools) est un paquetagepgegbar Jacques van
Helden [21, 26] qui comprend plusieurs programmes et utilitairessladiénalyse des séquences
régulatrices. Il est accessible et utilisable via unefaterweb (http://rsat.scmbb.ulb.ac.be), ou en

ligne de commandes. Pour ce travail, nous avons utilisé la version en ligne de commandes
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4 Développements de méthodes

Etant donné la trés grande quantité de données a traiter esuléstséa analyser, nous avons
dd implémenter les programm#anspro-analysiset compare-featuresCes deux programmes ont
éte écrits dans le langage de programmation Perl {@afjspro-analysisest un gestionnaire de
taches alors queompare-featuresffectue les analyses statistiques sur les résultats.deax
prochaines sections sont consacrées a la description de ces dearmpregr Ces programmes sont
généraux et peuvent étre utilisés, moyennant quelques adaptationggospro-analysis dans
d’autres analyses qui utilisent notre approche méthodologique pouegiakapacité de prédiction
d’éléments cis-régulateurs d’autres programmes bioinformatiques.
Remarque Le programmetranspro-analysisa été congu, implémenté et testé par moi et jai
participé a la conception, avec Jacques van Helden du prograxmmeaare-featuresil a été

implémenté par Jacques van Helden.

4.1 transpro-analysis automatisation des analyses

Le programmetranspro-analysis(Figure 4-1) est un gestionnaire de taches qui permet
d’automatiser la génération de résultats. Il contréle essentgilele lancement et la calibration de
parametres des programmeatser et MotifLocator, des programmes de RSAT ainsi que la
recherche des informations (séquences, matrices etc.) dansséssdmdonnées TRANSFAC et
TRANSPRO. Il permet a l'utilisateur de spécifier I'ésp. Il prend en entréaput) une liste de
noms de facteurs de transcription et effectue une analyse cemplétur chaque facteur de
transcription:

1. Il recherche tous les identifiants (ID) de ce facteur @estription. Si un facteur de transcription
existe chez plusieurs espéces et qu'il porte exactement thee nmdm, transpro-analysis
recherche les ID (toujours différents pour des especes diés)edans TRANSFAC de ce
facteur chez toutes ces especes. Si par exemple, le fdetganscription p53 porte ce nom chez
5 espécedranspro-analysigénere une liste de 5 ID différents;

2. A partir de ces ID, il choisit celui de I'espéce voulue (denpar I'utilisateur), il recherche tous
ID des sites de fixation de ce facteur annotés dans TRANSfEAECherche parmi eux ceux qui
possedent des liens dans TRANSPRO. Ceux-ci, présentent I'idi&véir les coordonnées de
référence dans leur contexte génomique connues;

3. Il établit une carte de tous les sites de fixation annotés dans leur contextequesom
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4. A partir des ID des sites de fixation, il recherche tous lessndes genes cibles dont les
séquences promotrices se trouvent dans TRANSPRO;

5. A partir des noms des genes cibles, il recherche les séquénoestfastg des promoteurs des
genes cibles (de -10000 a +1000) dans TRANSPRO ;

6. Il convertit les séquences du fornfasta (utilisé parMotifLocator) au formatwc (utilisé par
patsed;

7. A partir de I'ID du facteur de transcription, il rechercloaites les matrices (TRANSFAC)
décrivant la spécificité de fixation de ce facteur;

Il calcule les fréquences de nucléotide dans les séquences (estimatiprabdbgités a priori) ;
Il fait tourner patser sur les séquences des promoteurs des genes cibles dans I&ésnsondi
décrites dans Matériels et Méthodes;

10.1l fait tourner CreateBackgroundModegbour créer les différents modéles de background de
Markov a partir des séquences des promoteurs (ordres de 0 a 7);

11. 1l fait tournerMotifLocatorsur les séquences des promoteurs des génes cibles dans les conditiol
décrites dans Matériels et Méthodes;

12. A partir des résultats générés patseret MotifLocator, et grace aux programmes de RSAT, il
effectue plusieurs tadches pour chaque combinaison de paramétres :deasites prédits dans
leur contexte génomique, cartes avec la superposition des sfdits @t des sites annotés,
représentation graphique du nombre de sites prédits en fonction du score.

13.1I fait tourner le programmeompare-featuregvoir ci-dessous), qui effectue les comparaisons
entre les sites cibles annotés de chaque facteur de tpioscet les prédictions deatser et

MotifLocator pour chaque combinaison de parametres (seuil, ordre du modéle de Markov).
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ID du facteur Sites cibles . .
Facteur de I'espéce voulue annotés dan Ieu?ltt:isnt?e r:(?gtezn%i:is le
Facteur 2 dans TRANSFA(Q TRANSFAC g q
Facteur 3 l
Matrices
position-poids _ . :
. (TRANSFAC) Séquences génomiques
Facteur n de (TRANSPRO)
Modeéles de
background \
Probabilités des Modeéles de|
nucléotides Markov

MotifLocator

Sites prédits
par MotifLocator dans
leur contexte génomique

Sites prédits
par patser dans leu
contexte génomique

comparaisons
compare-feature,

Figure 4-1schéma illustrant les principales étapes du programme transpro-analysis

4.2 compare-features comparaison des<features» et analyses statistiques

Ce programme compare deux ou plusieurs fichiersfel@ures» Pour des raisons historiques,
il existe plusieurs formats de fichiers de features : gff (grieature file), gft (genome feature) et ft.
L’information principale est similaire mais les formats peuvétre légerement différent. Les
informations typiques contenues dans un fichiexidatures»sont : 1) label (eg : nom de gene), 2)
feature type, 3)identifiant (eg : GATAbox, Abfl_site) , 4) brin@Bur direct et R pour reverse), 5)
position de début , 6)position de fin .

Le programmecompare-featurespour chaque paire de fichiers sous I'un des formats ci-
dessus, détermine le nombre d’intersections et de différencedesnsites prédits et annotés, ou entre
les sites prédits par deux programmes différents ou encore lestrsites prédits par le méme
programme avec des paramétres différents, en se basant supdsitiens de début et de fin. Il

retourne trois types d’'informations :

! feature : ce terme désigne, dans un fichier ssuformat de méme nom, un site et ses principaugctérstiques
comme la position de début et de fin, son idemtifiaon orientation, sa séquence... Chaque featurespond a un seul
site. Quand parle une feature on veut parler dignes de tous ces caractéristiques.
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1.

Intersections pour chaque intersection entre deux sites«igature »de type « inter » est créée.
L’identifiant (ID) d’'une « inter » indique les fichiers auxgsidés deux sites appartiennent. Est
considéré comme intersection tout site appartenant a un fighierecouvre un site d’'un autre
fichier. C'est-a-dire les sites dont les positions dans la ség@Emomique se recouvrent. De cette
fagcon, une intersection d’'un site dans le fichier de sites annaotésidéré comme référence) avec
un site dans un fichier deatserou MotifLocator est compté comme une prédiction correcte ou
vrai positif (TP ou matched)compare-featurepossede une option (-lth inter_len # et —lth
inter_cov # ou le signe « # » signifie qu’il faut spécifier un nompue permet de définir le « taux
de recouvrement » souhaité. « inter_len » indique le nombre de nucl@tidesxmun (longueur
de lintersection) et «inter_cov » indique le taux de recouvrenileast évalué par le quotient
entre inter_len et la longueur totale des deux sites (intepaienlen). C’est une valeur comprise
entre 0 et 1. Nous pouvons ainsi définir comme «inter» les sitesnguau moinsinter_len
nucléotides en commun et/ou un taux de recouvrementete cov L'intérét de cette option vient
du fait que les sites prédits et les sites annotés n’ont pasitelg méme taille. Les sites prédits
ont toujours la méme taille que la matrice, tandis que les aitaotés ont parfois des tailles
variables. Ces derniers proviennent des données de la littéeataseexpérimentateurs qui les ont
caractérisés rapportent parfois des segments de séquencesmbdes résidus flanquants. Pour
notre analyse nous avons fixé la longueur de lintersection a 8,dacer toutes les matrices
utilisées, il n’ y a aucune qui a une taille de moins de 8.

Différences pour chaque paire de fichiers, un type appelé « diff » eStecobhaque fois qu'il y a
un site qui appartient a I'un des fichiers mais pas a I'autrell3ordique le numéro du fichier qui
le contient et le numéro de celui qui ne le contient pas. Une difrentre un fichier de sites
annotés et un fichier de sites prédits patser ou MotifLocator est comptée comme un faux
négatif (FN). Une différence entre un fichier de sites praatitan fichier de sites annotés est

comptée comme un faux positif (FP ou prF).

Ces deux types («inter » et « diff ») sont mis dans un fickeeformat« feature »qui permet de

dessiner une carte mettant en évidence visuellement les FN, IEP BP a l'aide du programme

feature-map

3.
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Statistigues compare-featuregtablit aussi les statistiques a partir du comptage deséations
et des différences entre les sites de chaque paire dedidhiealcule notamment la sélectivité ou
la valeur prédictive positive (PPV, équation 4-1), la sensibilité €§nation 4-2), la précision

arithmétique (Acc_a, équation 4-3) et la précision géomeétrique (Acc_gicndat).



TP TP matched
PPV=——— o0Uu —— Sn= ————=~
TP+ FP Annot_ ft Annot_ ft
avec : PPV= sélectivité avec:Sn= sensibilité ;
TP= nombre de vrais positifs ; matched= nombre de sites annotés ayar
FP= nombre de faux positifs ; intersection avec au moins un sites prédits ;
Annot_ft= nombre de sites annotés Annot_ft= nombre de sites annotés.
équation 4-1 équation 4-2
PPV +Sn = g
Acc_a= Acc_g PPV™ Sn
2
équation 4-3 équation 4-4

L’option «ref » permet de comparer chaque fichier avec le fickééni comme référence. Lorsque le
fichier défini comme référence est celui qui contient lesssiinnotés dans TRANSFAC, cette option
permet de quantifier les prédictions de patser et de MotifLogaprapport aux annotations de
TRANSFAC via les paramétres statistiques ci-dessus. Toysacasiétres sont réunis dans une table
qui contient des statistiques supplémentaires comme, pour chaque dalscore, les fréquences
absolues et cumulées de sites prédits (freq et cum_freq), idgusdifs (prT et cum_prT) ainsi que

pour les faux positifs (prF et cum_prF) (Table 4-1). Cette tablmgied’exporter les valeurs voulues

pour faire des représentations graphiques.

Hscore
11.46
11.20
11.09
10.95
10.84
10.69
10.58
10.13
9.97
9.96
9.86
9.72
9.61
etc...

score  Score of the predicted feature

freq Frequency of the score in the query features

prT True predictions: query features with at tease intersection in the reference features
prF False predictions: query features with nerigction in the reference features
cum_frq Inverse cumulated frequency of the scotbe query features

cum_prT Inverse cumulated frequency of true pteois

cum_prF Inverse cumulated frequency of false iptigohs

matched Reference features with at least onesitéion in the query features
nomatch Reference features with no intersecticdhé query features

PPV  Positive predictive value. PPV=prT/q_ft=pp{+prF)

Sn Sensitivity. Sn = matched/r_ft=matched(prT+atsh)

Acc_a Accuracy (artihmetic). Acc_a = (PPV + Sp)/2

Acc_g Accuracy (geometric). Acc_g = sqrt(PPV 3 Sp

freq prT prF cum_frq cum_prT cum_prF matchadmatch PPV Sn Acc_a  Acc g

4 0 4 4 0 4 0 38 0.000 0.000 0.000 0.000
1 0 1 5 0 5 0 38 0.000 0.000 0.000 0.000
4 2 2 9 2 7 2 36 0.222 0.053 0.138 0.108
2 2 0 11 4 7 6 32 0.364 0.158 0.261 0.240
1 1 0 12 5 7 7 31 0.417 0.184 0.300 0.277
4 2 2 16 7 9 9 29 0.438 0.237 0.338 0.322
1 1 0 17 8 9 10 28 0.471 0.263 0.367 0.352
1 1 0 18 9 9 11 27 0.500 0.289 0.394 0.380
1 0 1 19 9 10 11 27 0.474 0.289 0.381 0.370
2 1 1 21 10 11 12 26 0.476 0.316 0.396 0.388
1 0 1 22 10 12 12 26 0.455 0.316 0.386 0.379
3 2 1 25 12 13 12 26 0.480 0.316 0.398 0.389
1 0 1 26 12 14 12 26 0.462 0.316 0.389 0.382

Table 4-1 exemple de table de statistiques, géngecompare-features

26




5 Résultats

Les résultats que nous allons présenter ont été générés en faisaet le programme
transpro-analysis Avant de commencer les analyses atraospro-analysisnous avons d’abord
évalué la densité des sites de fixation en fonction de la digt@ngapport au site d'initiation de la
transcription. La Figure 5-1 montre une tres forte concentratimitele dans la région proche du
site d'initiation de la transcription (TSS). Au niveau de tousites sle TRANSPRO : 80% de sites
se trouvent entre -1000 et +1000 et plus de 75% se trouvent entreetl00@ans les régions
situées entre -10000 et -1000 se trouve 20% des sites annotés. Cormteest d’évaluer la
capacité des programmes a détecter les sites annotés, noud'abaomd analysé les régions les
mieux annotées. Ainsi, dans un premier temps, nous avons effectué esesarsr les sous-
séquences qui vont de -500 a 0 : elles contiennent a elles seules 0% lgs sites de I’'homme,
de la souris et du rat dont les coordonnées génomiques sont connus. Nous awrtms£eaklé les
programmes sur des sous-séquences qui vont de -1000 a 0 (75% des site} aniwotie -2000 a 0
(80% des sites annotés) et enfin la totalité des séquencesAdSPRO, c'est-a-dire de -10000 a
+1000. A chaque fois nous avons établi les modéles de background baseés s@éguences a
analyser.

Nous avons évalupatser et MotifLocator sur plusieurs facteurs de transcription, ce qui a
géneéré une tres grande quantité de résultats. Il n’est pas passiptésenter les résultats de chaque
facteur de transcription, d’une part pour des raisons d’espaceudgtedimrt, parce que les mémes
analyses ont été effectuées sur chaque facteur de transceptiom sont les mémes types de
résultats. C’est pourquoi, nous allons d’abord présenter en détaiédaekats de l'analyse des
promoteurs cibles du facteur de transcription BIFa I'aide d’'une matrice (ID TRANSFAC :
MO00054) chezHomo sapiens ensuite nous montrerons de facon synthétique, I'évolution des
parametres statistiques les plus importants au niveau de deus #adteurs de transcription
humains étudiés : Spl et p53. Les résultats complets de touteslysesued les codes sources des

programmes que nous avons implémentés sont disponibles sur CD.

5.1 Prédictions dans les promoteurs des genes cibles annotés de BIF

Dans la base de données TRANSFAC, le facteur de transcriptioB W&t associé a 4
matrices qui décrivent sa spécificité de fixation. Parmid2 sites cibles de NB annotés dans
TRANSFAC pourHomo sapiensil y en a 38 qui possedent des liens vers TRANSPRO. C'est-a-di
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dont les coordonnés génomiques sont connues. Ces 38 sites de fixation rappdrte26 genes-
cibles différents et se répartissent sur les séquences de dd€l@6tides. Mais dans le fichier de
séquences promotrices de TRANSPRO, toutes les séquences presmb#is 26 genes cibles ne sont
pas présentes, il en manque 4 (FAS, CXL1, CXL2 et CXL3). Danzdesoteurs de ces derniers se
trouvent 4 sites annotés. Il reste donc 34 sites annotés pour lesquetispogsns des séquences
promotrices. Dans les sous-séquences de 2000 nucléotides, nous retrouvorssa@aiés ; dans
celles de 1000 nous retrouvons toujours 30 sites alors que dans celisrdeclgotides il reste 28
sites. Cette distribution des sites annotés dans les séquentedripes cibles de NIB refléte celle

de I'ensemble des sites annotés de la Fi§ute Nous avons observé I'évolution de la sensibilité
(Sn), de la sélectivité (PPV) et de la précision en fonction alil sninimum pourpatser et
MotifLocator, ensuite en fonction de I'ordre du modéle de Markov pdaotifLocator. Nous allons
d’abord observer ces parametres gvaiser ensuite aveMotifLocator. Rappelons que la sensibilité
indique la fraction de sites annotés qui ont été prédits par les programmes cleoprédndis que la
sélectivité indique la fraction de sites prédits qui correspondextsites annotés. La précision
reflete une combinaison de ces deux parametres (voir Développempndtiiiedes). Nous avons
préféré la précision géométrique (Acc_g) a la précision arithmétique #\comme indicateur de la
performance, car elle met mieux en évidence les prédictiquitibéées, notamment dans les cas
extrémes comme par exemple avec une PPV trés proche de 0Sat pneche de 1. Dans ces cas,
I’Acc_a vaudrait environ 0,5 de la Sn alors que 'Acc_g auraitvateur proche de 0, rendant ainsi

mieux compte de la faible performance.

5.1.1 Patser

La Table 5-1 rassemble quatre tables généreesqrapare-featuresa partir des résultats de
prédictions depatser sur les séquences des quatre tailles difféerentes (500, 1000, 2QQ00&
nucléotides). Ces tables contiennent les valeurs des paramatisggsees et leur évolution en
fonction du seuil. D’'une fagon générale, apatseron arrive a prédire, la totalité des sites annotés
contenus dans la région d’intérét en fixant le seuil minimal Ro8r les seuils 0, 1 et 2 les sites
supplémentaires prédits sont des faux positifs. Ainsi, pour gagnerrfennpEnce, nous pouvons
fixer le seuil directement a 3. Il est intéressant d'obsdi&eolution du maximum de sites prédits
avec un seuil de 3 dans les séquences des quatre tailles étA8igmmir les séquences de 500
nucléotides, 140 pour celles de 1000 nucléotides, 225 pour celles de 2000 nuckdi@epour
celles de 11000 nucléotides. Ce nombre affecte la sélectivitggrhntation du seuil a pour role de
diminuer ce nombre. Tant que le nombre de sites annotés correcter@éits reste maximal,
'augmentation du seuil améliore la sélectivité tandis querailsiité reste constante et maximale.

Mais quand le seuil passe a 4, certains sites annotés commetaw®abea sous le seuil ce qui a pour
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conséquence de diminuer la sensibilité alors que sélectivité atgyrtmijours. D’'un cbté nous
perdons les sites annotés prédits quand le seuil augmente;aetticerious diminuons le nombre de
fausses prédictions. Pour dégager un compromis entre ces deux terggosees, il faut observer
la précision. Elle donne une bonne indication sur la combinaison de ces deux parametres.

La meilleure valeur de la précision pour les séquences de 500 iedéest de 83,9% (PPV de
94,9% et Sn de 74,2%). Cette valeur correspond a un seuil de 6 ou nous avons@siifgisur
28 et 39 sites prédits. Nous avons donc, pour les conditions optimales d@dqrédlb faux positifs
et 5 faux négatifs. Quand on s’éloigne de ces conditions on peghssensibilité soit en sélectivité.
Avec un seuil de 3, la précision géométrique vaut 79,5% (PPV de 69 %#odz= 90,3) pour une
prédiction qui correspond & la totalité des sites annotés avemoi@s 65 faux positifs, soit plus du
double de vrais positifs (Figure 5-3 A).

Pour les séquences de 1000 nucléotides, la meilleure valeur décisign est de 74,4%. Ceci
correspond a 25 vrais positifs sur un total de 30 sites annotéssitieS2orédits. Pour avoir ces
conditions optimales il faut un seuil de 6, pour avoir 25 vrais positifsa@x positifs et 5 faux
négatifs. Pour prédire, la totalité des sites annotés contenusedab®00 nucléotides (30) il faut
admettre 115 faux positifs, soit plus de 4 fois le nombre de vrais positifs (Figure 5-3 B)

Pour les séquences de 2000 nucléotides, les conditions optimalepawimy a une valeur de la
précision géométrique de 65,1%. Cette valeur correspond a un seuil des7cd3 conditions, nous
avons 21 vrais positifs sur 30 pour un total de 42 sites prédits. Rl faux positifs et 9 faux
négatifs. Pour prédire la totalité des sites annotés de contenuseda@@00 nucléotides, il faut
admettre 195 faux positifs soit plus de 6 fois le nombre de vrais positifs (Figure 5-3 C).

Pour les séquences de 11000 nucléotides, les conditions optimales cornespante valeur de la

précision géométrique de 38,7%. Elle correspond a un seuil de 7. Dans ces conditions, nous avons

vrais positifs sur 34 pour un total de 139 sites prédits. Il y afdbb positifs et 10 faux négatifs.
Pour prédire la totalité des sites annotés au niveau du seuib@ ddmettre 965 faux positifs soit
28 fois le nombre de vrais positifs (Figure 5-3). Au niveau du seuil peahmettre en évidence
'avantage de l'utilisation de la précision géométrique par ragptatprécision arithmétique. Pour
une PPV de 8,5% (faible) et une sensibilité de 89,5% (éleveegdasipn arithmétique vaut 49,0%
alors que la précision géométrique vaut 27,6. Cette derniére donneléeelus réaliste des
mauvaises conditions de prédiction alors que pour une si faible valeuséledtivité, une précision
de 49,0% pourrait masquer ces conditions.

La Figure 5-2 illustre, I'évolution conjointe de la sensibilité, desdtectivité et de la précision
géométrique en fonction du score de patser. On observe une mgiede la précision quand la
taille des séquences sur lesquelles on effectue les prédiatigmgate. On constate également, dans
la Figure 5-2 D, la diminution de la précision quand les scores derpiviennent de plus en plus
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élevés. Cela reflete I'existence, dans les séquences de 11000ides|éte sites qui ont des scores
élevés, mais qui ne figurent pas parmi les sites annotés. igule 5-3 D on voit que les sites
prédits avec les scores les plus élevés ne sont pas parsitekesinnotés. Il y a 4 sites qui ont un
score de 11, 46 qui comptent parmi les faux positifs.

Pour avoir les meilleures conditions de prédiction en terme disipréd faut un seuil de 6
guand on analyse les séquences de 500 et 1000 nucléotides et un seuil de & gEmureleces de
2000 et 11000 nucléotides. Il faut donc, pour réduire le nombre de fauxgpasadpter un certain
nombre de faux négatifs.

Dans l'interprétation de tous ces résultats de prédictionst ftessimportants de garder a
'esprit ce que nous définissons comme faux positif : un site pré&d# qui n’a pas d’intersection
avec au moins un site annoté. Il est important de souligner quitelesis fixation de facteurs de
transcription contenus dans les séquences que nous avons étudiées ne ssauspa
expérimentalement caractérisés. Méme pour ceux qui le somte @onnait pas pour tous, leurs
coordonnées génomiques. C'est ainsi que dans la base de données TRANSFAEJ8%®R¥e la
collection de sites n'ont pas de lien vers TRANSPRO. Il faut due la base de données
TRANSFAC se base sur les données de la littérature. La pligaites de fixation de facteur de
transcription caractérisés l'ont été souvent dans des contextesle¥éde régulation de génes
individuels. Dans de telles conditions, pour situer les sites délkitshoix de la position de
référence dépend de I'expérimentateur. C’est ainsi quertediies de TRANSFAC sont définis par
rapport au site d’initiation de la transcription, d’autres par rapgp@ATG initiateur, d’autres par
rapport & un site de clivage d’'une enzyme de restriction densttous les cas, leurs coordonnées de
positions, sont définies par rapport a un gene. Or, un méme gene/gieytlasieurs transcrits qui
ont des sites d'initiation différents. Seule une partie des ddeson connalit les positions dans un
contexte genomique, par rapport aux sites d’initiation des trasmdxeh caractérisés se trouvent
dans TRANSPRO. En tenant en compte de ceci, ce que nous définissors feammositif ne I'est
peut-étre pas. Il peut s’agir de sites caractérisés aquiaise sont pas dans TRANSPRO ou bien des
sites non encore caractérisés. Pour ce dernier cas, les 4@itsont prédits dans les séquences de
11000 nucléotides avec un score de 11,46 sont peut-étre de vrais sixesiale de NFB et le fait
gu’ils ne sont pas annotés résulte probablement du fait qu’ils soghé&odu site d’initiation de la

transcription ou bien parce que personne ne Sy est encore iétéress

! La collection de sites de TRANSFAC 9.1 compren82[@sites et parmi eux, seuls 2738 sites possélésritens vers
TRANSPRO 2.1
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Figure 5-1 distribution de fréquences (bleu), dgflrences cumulées (rouge) et des fréquences cuminlégses (vert) de tod
les sites de fixation de facteurs de transcriptiont les coordonnées génomiques sont connues dANIPRO. Trois quart
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tresh r ft g ft inter prT matched PPV Sn Acc a Acc @ file_name

0 31 283 131 104 28 0.367 0.903 0.635 0.576 MO00054_patser_lower_tresh_0.ft
1 31 193 117 91 28 0.472 0.903 0.687 0.653 MO00054 patser_lower_tresh_1.ft
2 31 139 102 78 28 0.561 0.903 0.732 0.712 MO00054_patser_lower_tresh_2.ft
3 3 93 86 65 28 0.699 0.903 0.801 0.795 MO00054_patser_lower_tresh_3.ft
4 31 67 75 56 24 0.836 0.774 0.805 0.804 MO00054 patser_lower_tresh_4.ft
5 31 49 63 45 23 0.918 0.742 0.830 0.825 MO00054_patser_lower_tresh_5.ft
6 31 39 54 37 23 0.949 0.742 0.845 0.839 MO00054_patser_lower_tresh_6.ft
7 31 25 38 23 17 0.920 0.548 0.734 0.710 MO00054 patser_lower_tresh_7.ft
8 31 17 25 16 150.941 0.484 0.713 0.675 MO00054 patser_lower_tresh_8.ft
tresh r ft g ft inter prT matched PPV Sn Acc a Acc @ file_name
0 33 484 143 111 30 0.229 0.909 0.569 0.457 MO00054 patser_lower_tresh_0.ft
1 33 331 127 97 30 0.293 0.909 0.601 0.516 MO00054 patser_lower_tresh_1.ft
2 33 219 112 84 30 0.384 0.909 0.646 0.591 MO00054 patser_lower_tresh_2.ft
3 33 140 95 70 30 0.500 0.909 0.705 0.674 MO00054 patser_lower_tresh_3.ft
4 33 98 80 59 26 0.602 0.788 0.695 0.689 MO00054 patser_lower_tresh_4.ft
5 33 75 65 46 25 0.613 0.758 0.685 0.682 MO00054 patser_lower_tresh_5.ft
6 33 52 56 38 250.731 0.758 0.744 0.744 MO00054_patser_lower_tresh_6.ft
7 33 31 40 24 19 0.774 0.576 0.675 0.668 MO00054 patser_lower_tresh_7.ft
8 33 21 27 17 17 0.810 0.515 0.662 0.646 MO00054 patser_lower_tresh_8.ft
tresh r ft g ft inter prT matched PPV Sn Acc a Acc @ file_name
0 33 825 143 111 30 0.135 0.909 0.522 0.350 MO00054 patser_lower_tresh_0.ft
1 33 552 127 97 30 0.176 0.909 0.542 0.400 MO00054 patser_lower_tresh_1.ft
2 33 357 112 84 30 0.235 0.909 0.572 0.462 MO00054 patser_lower_tresh_2.ft
3 33 225 95 70 30 0.311 0.909 0.610 0.532 MO00054 patser_lower_tresh_3.ft
4 33 143 81 60 26 0.420 0.788 0.604 0.575 MO00054_patser_lower_tresh_4.ft
5 33 108 68 49 25 0.454 0.758 0.606 0.586 MO00054 patser_lower_tresh_5.ft
6 33 73 56 38 25 0.521 0.758 0.639 0.628 MO00054_patser_lower_tresh_6.ft
7 33 42 44 28 21 0.667 0.636 0.652 0.651 MO00054 patser_lower_tresh_7.ft
8 33 26 27 17 17 0.654 0.515 0.584 0.580 MO00054 patser_lower_tresh_8.ft
tresh r ft g ft inter prT matched PPV Sn Acc a Acc ¢ file_ name
0 38 3925 158 127 34 0.032 0.895 0.464 0.170 MO00054 patser_lower_tresh_0.ft
1 38 2553 145 115 34 0.045 0.895 0.470 0.201 MO00054_patser_lower_tresh_1.ft
2 38 1660 129 101 34 0.061 0.895 0.478 0.233 MO00054 patser_lower_tresh_2.ft
3 38 995 111 85 34 0.085 0.895 0.490 0.276 MO00054 patser_lower_tresh_3.ft
4 38 609 98 74 30 0.122 0.789 0.455 0.310 MO00054_patser_lower_tresh_4.ft
5 38 400 82 61 29 0.152 0.763 0.458 0.341 MO00054_ patser_lower_tresh_5.ft
6 38 258 65 46 29 0.178 0.763 0.471 0.369 MO00054_patser_lower_tresh_6.ft
7 38 139 50 33 24 0.237 0.632 0.434 0.387 MO00054_patser_lower_tresh_7.ft
8 38 78 31 20 20 0.256 0.526 0.391 0.367 MO00054 patser_lower_tresh_8.ft

Table 5-1 tables récapitulatives générées parrégramme compare-features. Elles rassemblent |leséds
statistiques sur les séquences de 500 nucléd#de$000 nucléotides (B), 2000 nucléotides (C1ED00 nucléotides
(D). Valeurs des colonnes : tresh : valeur du seuit : nombre de sites annotés, q_ft : nombrsitis prédits, prT
nombre d’intersections entre un site prédit etitmannoté, matched : nombre de sites annotés ayanintersection
avec les sites prédits, PPV : sélectivité, Sn sibdité, Acc_a : précision arithmétique, Acc_gégision géométrique
file_name : nom du fichier généré par patser.
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Figure 5-2 superposition des courbes illustraévdiution de la sensibilité (Sn), la sélectivitéP{h et la
précision géométrique en fonction du score de paiser I'analyses des séquences de 500 nucléqi#ged000
nucléotides (B), 2000 nucléotides (C) et 11000 éntides (D). On observe une diminution considérdeketrois
parametres quand on augmente la taille des sousségs. Avec les séquences de 11000 nucléotided ¢Da
une chute importante de la sélectivité quand leesdépasse 10. Ceci refléte la présence de sited ales score
élevés mais qui ne figurent pas dans les sitestésifeoir Figure 5-3) .




30

30
I

25
I
=)
@
&

25

6.17

Q i 881
6.94

20
I

7.42

15

matched
matched
15

10
I
10
I

! ' ! ! ' ! ! ' 1 2 5 10 20 50 100 200
1 2 5 10 20 50 100 200

cum_prF
cum_pri- Validation - M00054
Validation — M00054

30
1

25

20
1

matched
matched

65
875

15

88

10
10

! ! ! ! J ! ! ! 5 10 20 50 100 200 500 1000 2000
2 5 10 20 50 100 200 500

cum_prF
cum_prF Validation — M00054
Validation — M0O0054

Figure 5-3 représentation du nombre cumulé de yasitifs (matched) en fonction du nombre cumeldadix
positifs. Pour une meilleure lisibilité, le nomboeimulé de faux positif est représenté sur une liéche
logarithmique. Chaque point est associé au scongatker. On peut voir que le nombre de faux pesitif'il

faut admettre pour prédire le maximum sites annatégnente considérablement. Il est d’environ 3@nguon
fait des prédictions sur les séquences de 500 otidds (A), 80 pour les séquences de 1000 nuckEniigas
B), 140 pour les séquences de 2000 nucléotidest(@€un peu moins de 1000 pour les séquences deiTY).

Pour ces derniers, on voit que les 4 sites awesdes plus élevés (11,46) ne sont pas annotés.




5.1.2 MotifLocator

PourMotifLocator, nous avons analysé les prédictions en suivant ce schéma : pour chaqae ordre
chaine de Markov (de 0 a 7), nous avons fait varier les seuils de @9® @ ables-2); ensuite pour
chaque seuil nous avons fait varier I'ordre du modéle de Markov.

En analysant les résultats BiotifLocator, il faut garder a I'esprit qu’'un modele de Markov d’ordre
0 équivaut en fait a un modele basé sur un schéma de Bernoullit edd’ordre soit égal a 0,
implique l'indépendance des probabilités de nucléotides successifsaldarent on s’attend donc a
trouver les mémes types de résultats qu'gpaser Cependant, il ne faut pas perdre de vue que les
deux programmes n’ont pas le méme systeme de scores. LesdaddiasLocator sont normalisés
de sortes qu’ils sont toujours compris entre 0 et 1 alors que cquatsrsont des logarithmes de
vraisemblance. Pour observer des résultats strictement idendgigeiedes deux programmes il faut
trouver, pour un score de patser, le score équivalent de MotifLocator.

Dans les séquences de 500 nucléotides, pour un modele d’ordre 0, lesorsnglitimales de
prédictions sont obtenues avec un seuil de 0,85. Nous avons une précisiétrigaerde 81,8%. Il

y a 23 vrais positifs sur 28, pour un total de 51 sites prédits. Soit 5 faux négatifs et 28 fafsx jposit
y a une différence avec les conditions optimales de prédictiopatser sur 500 nucléotides ou on a
23 vrais positifs contre 16 faux positifs et un total de 39 sitafitpr@voir ci-dessus). Pour atteindre
ces mémes conditions avec MotifLocator, il faut passer de 5 wiéelits a 39. Pour cela, il faut
augmenter le seuil et arriver a un seuil équivalent au salel atser. Il ne faut pas perdre de vue
gue nous avons tourné transpro-analysis avec, pour patser, des seedipormlant a des valeurs
entieres (de 0 & 8), et MotifLocator avec des seuils sufsasgc un intervalle de 0,05 (de 0,70 a
0,95). Nous pouvons observer toutes les conditions correspondant a tousdesrdeamédiaires
dans une table générée par compare-features (de la méme fornee Taide 4-1). Ainsi nous
pouvons voir que le score ou MotifLocator avec un modele d’ordre (htafien maximum de
précision est de 0,87 et il y a exactement les mémes prédictions que patsar seeil de 6,06.

Pour 'ensemble des modeles de Markov, nous retrouvons la totalitéegearsotés avec un seulil
de 0,75. Nous pouvons donc, pour I'analyse de séquences promotrices deshjenele MFB de
500 nucléotides fixer, le seuil minimum a 0,75 et étre sirs de retrouver tousdensiotes.

Quand nous passons aux ordres de Markov supérieurs, nous constatons que, pour seuinéame
précision varie de facon irréguliére quand I'ordre varie (Figu4g. C'est a dire qu’a chaque valeur
du score, la précision est fonction du modele de background considérévaienpas de facon
monotone. Ceci est dd, a la base, au fait que le nombre de r&ithts parMotifLocator quand
'ordre du modeéle de background augmente de 0 a 7, ne varie pas de facooneadmt-igure 5-5
illustre cette observation. Elle représente la variation du nombmeilé de sites prédits en fonction
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du score de MotifLocator. Celui-ci prédit, avec la matrice utilisée, legrared nombre de sites avec
un modele d’ordre 7, suivi du modele d’ordre 6, du modele d’ordre O etc. Lé'dadir un tres
grand nombre de sites prédits affecte la précision. Cettet@roldu nombre de sites prédits par
MotifLocatoren fonction du score n’est pas la méme pour toutes les matrices utilisées.dre dem
sites prédits en utilisant des modeéles de background différenendiége la distribution des
nucléotides dans les séquences analysées. En utilisant un modélekgowa donné, nous
augmentons la probabilité de mettre en évidence certains oligotide et quand I'ordre change,
nous augmentons la probabilité de mettre en évidence d’autres al@utides tout en diminuant
celle des premiers. C’est ainsi que quand nous analysons les ségaesceine matrice, celle-ci
peut étre subdivisée en un certain nombre d'oligonucléotides dontriautish dans les séquences
a analyser ressortira mieux quand nous modélisons ces séquencdesachaines de Markov de
certains ordres et moins bien avec d’autres.

Sur la Figure 5-4 nous pouvons voir a chaque seuil, le modeéle du background quadoeiikeure
précision et a quel seuil nous avons la meilleure précision. Commeaiser, sur 'ensemble des
guatre sous séquences considérées, les valeurs de la précisionrigagensént les plus élevées
guand nous analysons les sous-séquences de 500 nucléotides. Dans t@jsnlassceonstatons
gu'a l'optimum global de la précision, tous les modeles confondus, nous avomodeie de
Markov d’ordre 0.

La Figure 5-6 montre comment évoluent conjointement la sélecsiii sensibilité pour tous les
modeles de background utilisés. Chaque point correspond a une combinaises deux
parametres. Elle donne une idée des valeurs optimales atteinteleglaliféérentes conditions de
prédictions. Elle n'indique cependant pas avec quels seuils on aliteie combinaison. On peut
y chercher, avec chaque modéle de background, 'optimum de paraaitdies La situation idéale
est celle ou on se retrouverait dans I'angle supérieur droitfagute. A ce point on aurait 100% de
sélectivité et 100% de sensibilité. Un bon modéle de background estqcel permet de se
rapprocher le plus de ce point. Nous pouvons ainsi voir, en observant & figlun modéle basé
sur un schéma de Bernouligtseret MotifLocator avec un modele de background d’ordre 0) donne
les meilleurs résultats que les modeles de background hasdssschaines de Markov d’ordres

supérieurs pour I'analyse de toutes les séquences.

5.2 Résultats obtenus pour les facteurs de transcription Spl et p53.

Nous avons fait tourner le programrranspro-analysissur les facteurs de transcription
NF B, p53 et Spl. La Table 5-3 renferme les précisions optimales pour chzupéde du
background. Nous avons représenté pour chaque facteur de transciggioésultats pour deux
matrices différentes. Dans tous les cas nous obtenons lesunesilfgédictions avec les modéles de
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Bernoulli (patseret MotifLocator avec un modéle d’ordre 0) sauf dans le cas de la matrice M00272
de p53. Les deux modeles de Bernoulli ont a chaque fois les mémess wddeprécision (les
guelques divergences qu’on observe au niveau des valeurs sont probablesantxdnécanismes
interne de gestion des nombres décimaux des deux programmes). lta Bigureprésente
graphiquement ces valeurs optimales de la précision. Les umedllprédictions sont obtenues avec
les deux matrices de NB et les moins bonnes avec la matrice MO008 de Spl. Globalement, nous
avons les meilleures précisions avec les modéles de Bernogjliatd nous augmentons
progressivement I'ordre des modéles de Markov la précision diminueepsbgement et remonte
assez vite quand on s’approche des modéles d’ordre 7. La matrice MO0272raequfit3pas cette
progression. Les précisions au niveau des modeles de background d’ordrappreehent des
optima de prédiction. Il serait intéressant d’observer I'évolution desrmodeles de Markov au-

dela de 7transpro-analysigpermet d’envisager tous ces cas assez facilement.
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tresh Markov r ft g_ft inter prT matched PPV Sn Acc_a Acc g file name

0.70 0 31 467 149 119 28 0.255 0.903 0.579 0.480 MO00054_order_0O_lower_tresh_0.70.ft
0.75 0 31 244 126 99 28 0.406 0.903 0.654 0.605 MO00054_order_0O_lower_tresh_0.75.ft
0.80 0 31 110 91 70 28 0.636 0.903 0.770 0.758 MO00054_order_0O_lower_tresh_0.80.ft
0.85 0 31 51 64 46 23 0.902 0.742 0.822 0.818 MO00054_order_0_lower_tresh_0.85.ft
0.90 0 31 26 39 24 17 0.923 0.548 0.736 0.711 MO00054_order_0O_lower_tresh_0.90.ft
0.95 0 31 11 15 11 11 1.000 0.355 0.677 0.596 MO00054 order_O_lower_tresh_0.95.ft
tresh Markov r ft g ft inter prT matched PPV _Sn Acc_a Acc g file name

0.70 1 31 404 136 109 28 0.270 0.903 0.587 0.494 MO00054_order_1_lower_tresh_0.70.ft
0.75 1 31 198 105 81 28 0.409 0.903 0.656 0.608 MO00054_order_1_lower_tresh_0.75.ft
0.80 1 31 80 77 58 26 0.725 0.839 0.782 0.780 MO00054_order_1_lower_tresh_0.80.ft
0.85 1 31 36 50 33 23 0.917 0.742 0.829 0.825 MO00054_order_1_lower_tresh_0.85.ft
0.90 1 31 15 20 13 15 0.867 0.484 0.675 0.648 MO00054 order_1_lower_tresh_0.90.ft
0.95 1 31 4 6 4 6 1.000 0.194 0.597 0.440 MO0054 order_1_lower_tresh_0.95.ft
tresh Markov r ft g ft inter prT matched PPV Sn Acc a Acc g file name

0.70 2 31 408 136 109 28 0.267 0.903 0.585 0.491 MO00054_order_2_lower_tresh_0.70.ft
0.75 2 31 187 103 81 28 0.433 0.903 0.668 0.625 MO00054_order_2_lower_tresh_0.75.ft
0.80 2 31 81 77 58 25 0.716 0.806 0.761 0.760 MO00054_order_2_lower_tresh_0.80.ft
0.85 2 31 35 47 32 23 0.914 0.742 0.828 0.824 MO00054_order_2_lower_tresh_0.85.ft
0.90 2 31 14 19 13 14 0.929 0.452 0.690 0.648 MO00054_order_2_lower_tresh_0.90.ft
0.95 2 31 4 6 4 6 1.000 0.194 0.597 0.440 MO0054 order_2_lower_tresh_0.95.ft
tresh Markov r ft g ft inter prT matched PPV Sn Acc a Acc g file name

0.70 3 31 416 141 112 28 0.269 0.903 0.586 0.493 MO00054_order_3_lower_tresh_0.70.ft
0.75 3 31 178 102 78 28 0.438 0.903 0.671 0.629 MO00054_order_3_lower_tresh_0.75.ft
0.80 3 31 83 76 57 25 0.687 0.806 0.747 0.744 MO00054_order_3_lower_tresh_0.80.ft
0.85 3 31 33 45 30 20 0.909 0.645 0.777 0.766 MO00054_order_3_lower_tresh_0.85.ft
0.90 3 31 17 25 16 15 0.941 0.484 0.713 0.675 MO00054_order_3_lower_tresh_0.90.ft
0.95 3 31 4 6 4 6 1.000 0.194 0.597 0.440 MO0O0054 order_3 lower_tresh_0.95.ft
tresh Markov r ft g_ft inter prT matched PPV Sn Acc_a Acc g file name

0.70 4 31 448 135 108 28 0.241 0.903 0.572 0.467 MO0O0054_order_4_lower_tresh_0.70.ft
0.75 4 31 200 106 82 28 0.410 0.903 0.657 0.609 MO00054_order_4_lower_tresh_0.75.ft
0.80 4 31 92 77 58 25 0.630 0.806 0.718 0.713 MO00054_order_4_lower_tresh_0.80.ft
0.85 4 31 38 42 29 19 0.763 0.613 0.688 0.684 MO00054_order_4 lower_tresh_0.85.ft
0.90 4 31 19 25 16 15 0.842 0.484 0.663 0.638 MO00054_order_4_lower_tresh_0.90.ft
0.95 4 31 1 1 1 1 1.000 0.032 0.516 0.180 MO00054_order_4 lower_tresh_0.95.ft
tresh Markov r ft g ft inter prT matched PPV _Sn Acc_a Acc g file name

0.70 5 31 494 127 102 28 0.206 0.903 0.555 0.432 MO00054_order_5_lower_tresh_0.70.ft
0.75 5 31 232 102 80 28 0.345 0.903 0.624 0.558 MO00054_order_5_lower_tresh_0.75.ft
0.80 5 31 110 73 56 26 0.509 0.839 0.674 0.653 MO00054_order_5_lower_tresh_0.80.ft
0.85 5 31 47 41 27 18 0.574 0.581 0.578 0.578 MO00054_order_5_lower_tresh_0.85.ft
0.90 5 31 17 17 12 12 0.706 0.387 0.546 0.523 MO00054 order_5_lower_tresh_0.90.ft
0.95 5 31 5 4 3 4 0.600 0.129 0.365 0.278 MO00054_order_5_lower_tresh_0.95.ft
tresh Markov r ft g ft inter prT matched PPV Sn Acc a Acc g file name

0.70 6 31 347 124 97 28 0.280 0.903 0.591 0.502 MO00054_order_6_lower_tresh_0.70.ft
0.75 6 31 162 101 79 28 0.488 0.903 0.695 0.664 MO0O0054_order_6_lower_tresh_0.75.ft
0.80 6 31 81 69 51 26 0.630 0.839 0.734 0.727 MO00054_order_6_lower_tresh_0.80.ft
0.85 6 31 33 39 27 20 0.818 0.645 0.732 0.727 MO0O0054_order_6_lower_tresh_0.85.ft
0.90 6 31 14 17 12 11 0.857 0.355 0.606 0.551 MO00054 order_6_lower_tresh_0.90.ft
0.95 6 31 2 3 2 3 1.000 0.097 0.548 0.311 MO00054 order_6_lower_tresh_0.95.ft
tresh Markov r ft g_ft inter prT matched PPV Sn Acc_a Acc g file name

0.70 7 31 347 124 97 28 0.280 0.903 0.591 0.502 MO00054_order_6_lower_tresh_0.70.ft
0.75 7 31 162 101 79 28 0.488 0.903 0.695 0.664 MO00054_order_6_lower_tresh_0.75.ft
0.80 7 31 81 69 51 26 0.630 0.839 0.734 0.727 MO00054_order_6_lower_tresh_0.80.ft
0.85 7 31 33 39 27 20 0.818 0.645 0.732 0.727 MO00054_order_6_lower_tresh_0.85.ft
0.90 7 31 14 17 12 11 0.857 0.355 0.606 0.551 MO00054_order_6_lower_tresh_0.90.ft
0.95 7 31 2 3 2 3 1.000 0.097 0.548 0.311 MO00054 order_6_lower_tresh_0.95.ft

Table 5-2 Tables récapitulatives des résultatsrddigtions de MotifLocator sur les séquences de m@fléotides. A
chaque ordre du modéle de Markov, nous avons faiew le seuil. Valeurs des colonnes : tresh : waldu seull,
Markov : valeur de I'ordre du modéle de Markov,tr_fiombre de sites annotés, g_ft: nombre de pitédits, prT :
nombre de sites prédits ayant au moins une intéoseavec un site annoté, matched : nombre de aitastés ayant un
intersection avec les sites prédits, PPV : sélig€fisn : sensibilité, Acc_a : précision arithméég Acc_g : précisior
géométrique, file_name : nom du fichier générépadser.
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Figure 5-4 Représentation de I'évolution de la {@éo géométrique pour tous les modéles de Marlko@ @& 7 en
fonction du score de MotifLocator, dans les séqasnde 500 nucléotides (A); 1000 nucléotides (BDPOO
nucléotides (C) et 11000 nucléotides (D). La miéci de la prédiction diminue progressivement quamgasse des
séquences de 500 nucléotides, aux séquences dé mhdo@otides. On observe l'irrégularité dans llétion de la
précision : les courbes représentant les différerdres de Markov se croisent a plusieurs reprises
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Figure 5-5 lllustration graphique de lirrégularitlans le nombre de sites prédits par MotifLocatas courbeg
représentent les fréquences cumulées du nombrigedepsedits en fonction du score. On remarquesgample que e
plus grand nombre de sites est prédits avec un lmageMarkov d’'ordre 7, suivi du modéle d’ordre ispdu modéle
d’ordre 0. En théorie, c’et avec un modéle d’'or@igu’on devrait prédire le plus grand nombre dessit
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Figure 5-6lllustration de I'évolution conjointe de la sen$té (Sn) et de la sélectivité (PPV) dans |es
séquences de 500 (A), de 1000 (B), 2000 (C) etl@0Q nucléotides (D). Les valeurs de ces deux peras)
s’améliorent quand la taille des séquences dimibaemeilleure combinaison de valeurs des deux patr@s
est obtenue avec les sous séquences de 500 ndetediin remarque que le tracé de la courbe derats
rouge) est trés proche de celui de la courbe délMeator pour un modéle de Markov d’ordre 1.

D
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Facteur Matrice Patser Markov 0 Markovl Markov 2 Markov 3 Markov 4 Markovs Markov 6 Markov7

NFkB MO00054 0,839 0,839 0,828 0,825 0,804 0,740 0,663 0,758 0,832
NFkB MO00208 0,778 0,778 0,728 0,717 0,728 0,728 0,664 0,764 0,773
p53 M00761 0,452 0,452 0,403 0,414 0,419 0,408 0,297 0,463 0,488
p53 M00272 0,450 0,454 0,453 0,449 0,475 0,458 0,349 0,343 0,449
Spl MO00196 0,555 0,555 0,554 0,545 0,543 0,534 0,465 0,381 0,441
Spl MO00008 0,424 0,419 0,397 0,371 0,370 0,330 0,283 0,267 0,304

Table 5-3 Valeurs des précisions les plus élevédsnoes pour chaque modéle de background utilisé wois
facteur de transcription : NFkB, p53, et Spl. Pchaque facteur deux matrices différentes ont ébsidérées et le
résultats proviennent de l'analyse de sous ségaetiee500 nucléotides. pour chaque facteur de tiptisa, la
précision optimale dépend de la matrice utiliséaletmodéle de background choisi. Les valeurs ofgisnaont
marquées en gras.

4

| m\/ﬁ

brotes

Figure 5-7 Représentation des données de la Tabkle 5
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6 Discussion

Nous venons de voir que les differents modeles de background affeeteméslitats de
prédictions d’'une maniére qui n'est pas monotone. Les prédictions dépgralenin méme jeu de
séquences, de la matrice utilisée et pour une méme matrice, diermbdssi (Figure 5-7). Nous
avons choisi comme indicateur de la performance, la précision gépmeé Nous avons constaté
gu'avec les deux matrices de NB; nous obtenons de bonnes prédictions alors qu’'avec les deux
matrices de p53 elles sont moins bonnes. Avec les deux matriceseSghulbes de précision
s’écartent I'une de l'autre (Figure 5-7). Nous avons cherché &Vojra un effet de la distribution
des nucléotides dans les séquences promotrices et dans les nmatilis lolat de voir si celle-ci a un
eventuel effet sur la précision. La Table 6-1 récapitule le contenGC dans les séquences
promotrices de 500 nucléotides et dans les matrices. Une peeconéstatation est que les
promoteurs des genes-cibles de Spl et p53 ont un contenu GC relatigéeamér{b8%) par rapport
a ceux des cibles de NFkB (46%) ou a la moyenne de I'ensembjeatasteurs de TRANSPRO
(45%). Cette richesse en GC pourrait compliquer la détectionotiés reux-mémes riches en GC.
Nous avons également calculé le contenu GC des matrices utiliseesntraste, c'est-a-dire la
différence entre le contenu en GC des promoteurs et celui dexewmaarie beaucoup. Les
séquences cibles de NB sont les plus pauvres en GC, les autres ont un contenu similaitg, plut
riche en GC. Une explication possible de la meilleure performdesematrices NFKB serait que,
celles-ci, GC-riches, scannent des séquences GC-pauvres. Cecietonmalleures performances
car un signal GC-riche dans des séquences GC-pauvres estdéteaté. L'écart entre les deux
matrices Spl, peut s’expliquer par un raisonnement similaire: lesrdatrices sont GC-riches et
scannent des séquences GC-riches ; celle qui a un contrastéeepéug26,2%) donne les meilleurs
résultats que celle qui a un contraste moins élevé (13,1%). QuanteaMxmatrices p53, elles
montrent un méme profil en terme de contenu GC et leur perfornpancda prédiction des sites
cibles annotés se trouvent dans la méme gamme (Figure 5-7).

Outre les différences de contenu GC moyen entre les groupeguineés promotrices des
genes-cibles (NFkB, Spl et p53), nous avons constaté qu’au sein de chams)gieupes, les
promoteurs individuels montrent de grandes variations de ce contenu.nAdesehaque groupe, le
rapport entre le maximum et le minimum du contenu en GC des ségquimividuelles est de
I'ordre du double. Certaines séquences individuelles dans le groupguimees cibles de Spl, par

exemple, ont un contenu en GC de 33,8% tandis que, toujours dans le méme gattgdet 18%
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pour d'autres. Ceci suggére un autre probleme potentiel : le modélMadev est basé sur
'ensemble des promoteurs pour le facteur considéré. Or, comme nous dEndmssouligner,
chaque séquence individuelle dans cet ensemble a sa propre distrleutianléotides qui différe,
parfois trés fortement de celle de la moyenne de I'ensefdhle modélisation de ces séquences qui
se base sur la moyenne de la distribution pourrait ne pas perdetiétecter des signaux dans les
séquences qui ont des distributions de nucléotides qui s’écartentnuteydsmne. Une perspective
intéressante serait alors de développer un programme qui utilisedele de Markov adaptatif
celui-ci, au lieu de construire un modele basé sur I'ensemble dpsenees, construirait
progressivement un modele adapté a chaque sous-séquences. Cecigiedmeatétecter beaucoup
plus efficacement des signaux contenus dans des régions qui ont dbstidiss de nucléotides
éloignées des valeurs moyennes. Un tel programme pourraittperangssi d’analyser des longues
séquences.

Lors de linterprétation de la sensibilité, de la sélectigitée la précision des programmes
patseret MotifLocator nous avons mis I'accent sur le probleme de faux positifs. lls értédinis
comme tous les sites prédits mais qui ne sont pas annotésit lggifanous ne connaissons pas
encore tous les éléments cis-régulateurs contenus dans les gé@meammiferes, fait que les
parameétres, calculés dans ces conditions, sont probablement gifectiss erreurs dues aux sites
réels mais non encore mis en évidence expérimentalement. Porer elsdaire une validation des
sites prédits avec des scores élevés mais non annotés, nous pounisagee d'intégrer
systématiqguement dans la démarche, une approche d’empreinte phytpgenéhez les especes
phylogénétiquement proches, les éléments fonctionnels dans un génonue szt leur fonctions,
soumis a une pression sélective qui fait qu’ils apparaissent céaseav rapport au génome non
fonctionnels qui les entoure. En intégrant dans la démarche unecrexikde genes orthologues chez
les especes voisines, nous pourrions rechercher les éléments desgdes plus conservés entre
ces especes. Il faut néanmoins garder a I'esprit que cettechpmepose sur I'hypothése que chez

les especes voisines les génes sont régulés de la méme maniére.

GC content
of the GC content of target promoters
Factor Matrix matrix mean min max std Contrast
NFkB MO00054 61,5% 46,5% 30,6% 61,0% 9,5% 15,0%
NFkB M00208 58,0% 46,4% 30,6% 61,0% 9,5% 11,6%
p53 MO00761 54,8% 58,2% 36,6% 78,0% 9,5% -3,4%
p53 MO00272 52,6% 58,2% 36,6% 78,0% 9,5% -5,6%
Sp1l MO00196 78,9% 58,7% 33,8% 78,0% 9,6% 20,2%
Spl MO00008 71,8% 58,7% 33,8% 78,0% 9,6% 13,1%

Table 6-1 Evaluation dans du contenu en GC desiceatet des séquences (500 nucléotides) ciblesalgue facteur de

transcription.mean: contenu moyen en GC dans toutes les séquemags:; minimum de contenu GC trouvé dans U
séquence max : maximum trouvé dans une séquenstl;; écart-type gontrast : écart entre le contenu GC d’une matr
avec celui de la moyenne des promoteurs.
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7/ Conclusions & perspectives

Dans ce travail nous avons mis en place et réalisé une apprétimoliogique pour évaluer
la capacité de prédiction des programmes de détection de sitégatlen des facteurs de
transcriptionpatser et MotifLocator. La réalisation de cette approche a été faite a travers un out
informatique que nous avons implémeritdnspro-analysis Celui-ci est un gestionnaire de taches
qui permet d'effectuer des analyses a partir d'une grande qudatitlonnées et qui permet de
générer toute une série de conditions de détection afin d’en desisireilleures. Il est adaptable et
utilisable pour I'évaluation de la capacité de prédiction d’aytregrammes. Pour ce qui est des
deux programmes évalués, nous avons pu calculer grace au progcampage-featureglusieurs
parametres statistiques comme la sensibilité, la séléctvita précision pour toutes les conditions
de détection. Etant donné I'état de I'annotation encore tres incondgletgénomes de mammiféres
dans les bases de données, notamment au niveau des sites d'initidddnadscription, il n’était
pas possible de faire I'évaluation des prédictions sur les donnéemigéles de ces bases de
données. La base de données TRANSPRO renferme des ségquencesga®iiem annotées au
niveau des sites d'initiation de la transcription ; elle renfdeseséquences de 'lhomme de la souris
et du rat. Le programmianspro-analysispermet a l'utilisateur, de spécifier le nom de I'espece
dont les séquences se trouvent dans TRANSPRO. L’avantageddm@@r est qu’il permet de faire
de la validation. Nous avions la possibilité de comparer, placés dangmia systeme de référence,
les prédictions dgatseret deMotifLocator avec les annotations. Nous pouvons dire que, d’'une
facon généraldranspro-analysigpermet de générer plusieurs conditions de prédictions et de choisir
les meilleurs. Nous avons fait tourrtesinspro-analysissur trois facteurs de transcription humains
(Spl, NFkB et p53) et nous avons pu voir l'effet des différents modéldmaleround. Nous
obtenons plusieurs faux positifs. Nous avons proposé plusieurs raisons abre étawé de faux
positifs.

Comme nous y avons fait allusion dans la discussion une des perspetéressante serait
de développer un outil qui utilise un modéle de Markov adaptatif. Celpourrait permettre
d’analyser en une seule fois de tres longues régions génomiques.

Nous avons aussi proposé comme perspective, l'intégration d’'une approgiéaareique
compareée. Celle-ci pourrait aider a conforter les bonnes prédigtgmoposer de bons candidats
pour la validation expérimentale.

Une autre perspective intéressante pourrait étre une aatiéliodes programmes existants

(ou I'implémentation d’'un nouveau programme) pour qu’ils puissent adntisieurs modeles de
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description de sites de fixation de plusieurs facteurs de trptisoria la fois. Etant donné que la
plupart des génes sont régulés par plusieurs facteurs de traoscnipt tel programme pourrait
permettre de détecter les genes régulés par un ensenfaldales de transcription dont on connait
les spécificités de fixation. C’est une approche qui pourrait sitesdans le cadre de I'étude de
réseaux de régulation.

Les projets de séquencage des génomes ont ouverts des perspectieasesnpour la
recherche en biologie. Il y a beaucoup de choses qu’on ne peut pacfaeilement et qu'on ne
pourra probablement jamais faire rien qu’'a partir de la séquemoaire d’'un génome, comme par
exemple prédire la physiologie cellulaire ou encore les prosess croissance d’un individu. Mais,
il y a aussi beaucoup de choses qu’on peut et qu’on pourra faire alpdaiséquence d’'un génome
et il est certain que les prochaines années seront marquédsspdécouvertes intéressantes qui

amelioreront la compréhension du monde vivant, de son fonctionnement et de son évolution.
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