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Chapitre 1

Introduction

Mes travaux de recherche s’inscrivent dans le domaine de la "Bioinformatique". Je m’intéresse au dévelop-
pement de méthodes informatiques et bioinformatiques pour la compréhension du vivant. Mes contributions
concernent principalement la prédiction et la recherche d’ARNs non-codants. Je me suis par ailleurs inté-
ressée aux problématiques d’intégration de données et de modèles biologiques.

Mes travaux, en particulier ceux concernant les ARNs non-codants, sont motivés et guidés par l’application.
En d’autre termes, mon objectif premier est de proposer des outils "efficaces" pour résoudre des probléma-
tiques biologique/bioinformatiques données et essayer ainsi de participer, à mon échelle, à cette quête de la
compréhension du vivant.

J’ai découvert la bioinformatique lors de ma thèse de doctorat, que j’ai effectuée à l’INRIA Rocquencourt,
dans l’Action transversale Genome. A cette période, c’est-à-dire les années 90, la bioinformatique était
essentiellement centrée sur l’analyse de séquences. Mes travaux ont ainsi porté sur le développement de
méthodes formelles pour l’analyse des séquences génomiques. Je m’étais intéressée à la recherche de répé-
titions dans les séquences d’ADN et d’ARN, à la compression de séquences d’ADN et à la prédiction de
structures secondaires d’ARN, principalement via des méthodes d’algorithmique de séquences, ainsi qu’à
l’énumération de ces structures par des séries génératrices.

Après ma thèse, j’ai voulu découvrir d’autres aspects de la bioinformatique, et pourquoi pas dans une équipe
de biologie. J’ai donc intégré (pour un post-doctorat de 2 ans) l’équipe Genexpress dirigée par Charles Auf-
fray au CNRS, équipe biologique avec une composante bioinformatique, qui travaillait notamment sur les
puces à ADN. Les technologies des puces à ADN (initialement macroarrays puis microarrays) étaient en
plein essor, et soulevaient d’importantes problématiques d’organisation et d’analyse de données. J’ai ainsi
travaillé sur cette problématique, qui devenait à ce moment là l’un des thèmes de recherche les plus impor-
tants en bioinformatique. Au sein de cette équipe, j’ai également découvert la problématique d’intégration
de données, un sujet qui démarrait à peine dans le monde de la bioinformatique. Dans l’équipe on avait
développé une base de connaissances où on intégrait les données d’expression générées dans l’équipe avec
des données issues de sources de données externes, telles que des données de séquences et des données de
cartographie. Lorsque j’ai intégré mon poste de maître de conférences à l’Université d’Evry-Val d’Essonne,
l’intégration de données biologiques devenait un thème de recherche très important en bioinformatique. J’ai
donc tout naturellement continué à travailler sur cette problématique.

Avec les données d’expression générées via les puces à ADN, on construisait de plus en plus de réseaux
de régulation, qu’il fallait étudier, en l’occurrence étudier leur dynamique, leur états stables, etc. Ainsi, à
l’ère de la biologie systémique, et profitant du contexte Evryen, je me suis également intéressée au thème
de recherche qu’est la modélisation et l’intégration des réseaux de régulation.

Par ailleurs, de plus en plus de travaux montraient l’importance des ARNs non-codants et leurs implication
dans de nombreux processus de régulation, et la bioinformatique allait jouer un rôle de plus en plus important
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dans leur prédiction et leur identification. Ayant déjà abordé pendant ma thèse de doctorat des travaux liés à
la bioinformatique des ARNs non-codants, je me suis ré-intéressée à ce thème et je continue à m’y intéresser,
tant c’est un domaine fascinant. Le monde des ARNs est en effet loin d’avoir délivré tous ses secrets et
n’arrête de surprendre, soulevant ainsi à chaque découverte de nouveaux défis bioinformatiques.

Dans ce rapport, je présente mes travaux et contributions en Bioinformatique des ARNs non-codants, do-
maine dans lequel je me suis le plus investit ces dernières années. Les autres travaux sont décrits brièvement
dans mon curriculum vitae détaillé.

Dans le domaine des ARNs non-codants, j’ai mené différents travaux. Je me suis d’abord intéressée à la
problématique de prédiction des structures secondaires d’ARNs. Ces travaux, effectués en grande partie
dans le cadre de la thèse de Stéfan Engelen, ont permis de proposer plusieurs algorithmes : DCfold, un
algorithme pour la prédiction de structure secondaire d’ARN basé sur l’approche comparative ; P-DCfold,
une extension de DCfold pour la prédiction de pseudonœuds ; SSCA, un algorithme pour la sélection des sé-
quences homologues à utiliser dans un algorithme de prédiction de structure secondaire basé sur l’approche
comparative ; et enfin Tfold, qui intègre SSCA et P-DCfold pour offrir une méthode complète et efficace
permettant de prédire la structure secondaire incluant les pseudonœuds d’une séquence d’ARN donnée, en
prenant en entrée un ensemble "brut" de séquences homologues alignées. Ces algorithmes sont décrits en
Chapitre 3.

Je me suis ensuite intéressée à l’identification dans des séquences génomiques d’un type particulier d’ARNs
non-codants, les microARNs. Les microARNs (miARNs) sont des petits ARNs, de 19 à 25 nt, dont les
précurseurs, de taille entre 60 et 300 nt, ont une structure particulière en "hairpin" ou "épingle à cheveux".
Nous avons développé, avec le post-doctorant Sébastien Tempel, un algorithme, miRNAFold, qui permet
de rechercher les structures en hairpin des précurseurs de miARNs dans des génomes entiers. Puis avec le
post-doctorant Van Du Tran et en collaboration avec Farida Zehraoui de l’équipe AROBAS d’IBISC, nous
avons développé un second algorithme, miRBoost, basé sur de l’apprentissage automatique, qui permet de
classifier une séquence en pré-miARN ou non pré-miARN. Ces deux algorithmes sont décrits en Chapitre 4.

Lors de ce travail sur les miARNs, nous nous sommes rendus compte que certains miARNs de miRBase
(la base de données de référence des miARNs répertoriés) semblaient correspondre à des éléments transpo-
sables (ET). Les éléments transposables (ou transposons) sont des séquences capables de se déplacer et se
dupliquer dans le génome de manière autonome. Plusieurs travaux montrent que certains miARNs dérivent
d’éléments transposables, et que certains sont même mal-annotés car correspondant à des éléments trans-
posables. D’autres ARNs non-codants dérivent d’ETs, tels que les snoARNs (petits ARNs nucléaires) ou
les piARNs (ARNs interagissant avec les protéines PIWI). Avec Sébastien Tempel et en collaboration avec
Nicolas Pollet de iSSB, nous avons développé un outil automatique, appelé ncRNAclassifier, permettant de
déterminer si un petit ARNnc est dérivé d’un ET, ou éventuellement correspond complètement à un ET et
est donc mal-annoté. Ce travail est décrit en Chapitre 5.

Toujours en lien avec les éléments transposables, je me suis récemment intéressée à la prédiction des
piARNs, dans le cadre du stage de Jocelyn Brayet co-encadré avec Farida Zehraoui et David Israeli du
Généthon. Les piARNs sont des petits ARNs entre 20 et 31 nt, qui ont pour rôle principal de protéger le
génome contre l’invasion d’ETs. Ce sont des ARNncs très récemment découverts et encore très mal connus.
Contrairement aux miARNs, ils sont très peu conservés entre espèces et on ne leur connaît pas de structure
particulière, rendant leur prédiction par des méthodes automatiques très difficile. Nous avons proposé un al-
gorithme extensible et adaptative, basé sur de l’apprentissage automatique permettant la classification d’une
séquence donnée en piARN ou non-piARN. Ce travail, qui a donné des résultats tout à fait prometteurs, est
également décrit en Chapitre 5.

Afin de mettre à disposition de la communauté scientifique tous nos outils bioinformatiques destinés à la
prédiction et l’identification des ARNs non-codants, nous avons développé un serveur web, une plateforme
logicielle appelée EvryRNA disponible à l’adresse http://EvryRNA.ibisc.univ-evry.fr. Cette
plateforme est présentée brièvement en Chapitre 6.
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Enfin, en Chapitre 7 nous présentons les travaux de collaboration que nous menons actuellement avec des
biologistes autour de l’identification d’ARNncs. Nous collaborons d’une part avec le Généthon autour de
l’identification d’ARNncs comme possibles biomarqueurs de la Dystrophie Musculaire de Duchenne et
d’autre part avec l’URGV autour de l’identification d’ARNncs impliqués dans la différenciation sexuelle
chez les plantes.
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Chapitre 2

Le monde des ARNs non-codants

2.1 La biologie structurale et les ARNs non-codants

La connaissance de la structure des macromolécules, de leurs interactions et associations est au cœur de la
compréhension du fonctionnement du vivant. Pendant longtemps, lorsque l’on parlait de biologie structurale,
on pensait tout d’abord à la structure des protéines, et on oubliait le rôle important dans ce domaine des
ARNs non codants, qui adoptent aussi une structure tridimensionnelle (Figure 2.1), et qui sont impliqués
via leur interactions structurelles dans de nombreux processus biologiques.

FIGURE 2.1 – Les fonctions biologiques sont exprimées à travers deux voies : les protéines et les ARNs.
Le protéines sont codées à partir de l’ARN messager. Les ARNs non-codants ont leur propre structure et ne
codent pas pour des protéines.

Dans les années 80, la découverte de l’ARN catalytique a révolutionné les perceptions des origines de la
vie et a conduit au développement de nombreuses recherches sur les ARNs. Ainsi, aujourd’hui, on ne cesse
d’accumuler des connaissances sur les structures d’ARN, de leurs processus de repliement, d’évolution et
de catalyse. Les ARNs sont maintenant au cœur de nombreux travaux de recherche tant leurs rôles s’avèrent
très importants dans un nombre considérable de processus biologiques. La découverte des petits ARNs
interférants, intervenant dans l’inhibition de la régulation, a ouvert un champ d’investigation considérable,
aussi bien en biologie fondamentale qu’en médecine.

2.1.1 La structure secondaire des ARNs non-codants

Les molécules d’ARN présentent trois niveaux de structuration (voir Figure 2.2) :

– La structure primaire, qui correspond à la séquence - linéaire -, composée d’une suite de nucléotides :
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Adénine (A), Cytosine (C), Guanine (G) et Uracile (U).
– La structure secondaire, qui correspond au repliement de la séquence via des appariements de bases de

Watson-Crick (A-U et G-C) et de Wooble (G-U). Ces appariements sont formés par des liaisons hydrogène
entre les nucléotides correspondants.

– La structure tertiaire, qui est la conformation tridimensionnelle de la chaîne de nucléotides. Elle résulte
du repliement de la structure secondaire via des appariements non canoniques (autres que Watson-Crick).
Ces appariements sont divers, plus de 150 types ont été observés [111].

FIGURE 2.2 – Les trois niveaux de structure des ARNs non-codants.

La structure secondaire d’un ARN correspond à la forme (ou topologie) induite par l’ensemble des appa-
riements A-U, G-C et G-U de la molécule simple brin. Elle est ainsi composée par des régions appariées,
appelées hélices (ou tiges), et des régions non-appariées, appelées boucles. Il y a différents types de boucles
(voir Figure 2.3) :

– les boucles internes, qui relient deux hélices, peuvent être soit symétriques (les deux brins composant la
boucle sont de tailles égales), soit non-symétriques ;

– les renflements, reliant deux hélices par un seul brin non-apparié, les deux hélices étant côte à côte sur
l’autre brin ;

– les boucles terminales, situées à l’extrémité d’un "bras" de la structure ; elles ont une taille minimale de
quatre nucléotides, correspondant à la distance minimale nécessaire entre deux nucléotides de la molécule
pour s’apparier ;

– les boucles multiples, qui relient plusieurs hélices (trois ou plus).

On retrouve ainsi plusieurs types de motifs dans la structure secondaire. Le plus connu est le motif de "tiges
boucle" ou "épingle à cheveux", constitué d’une hélice, éventuellement une succession d’hélices séparées
par des renflements ou des boucles internes (hélices non exactes), et d’une boucle terminale (voir Figure 2.4).
Plusieurs petits ARNs tels que les microARNs présentent cette forme (voir Section 2.2.3).

Une structure secondaire est donc essentiellement définie par sa forme, et plus exactement par la position et
la longueur de ses hélices. Mais la nature des bases non appariées n’est pas toujours sans importance. Elles
peuvent intervenir dans la formation de la structure tertiaire, en s’appariant entre elles (via des interactions
autres que celles de Watson-Crick et de Wooble) en entraînant ainsi un enroulement de la structure secon-
daire. Elles peuvent également jouer un rôle dans la fonction biologique qui leur est associée (par exemple,
dans la boucle terminale de la feuille de trèfle de l’ARN de transfert, les trois bases formant l’anticodon
permettent la transcription d’un codon en un acide aminé (voir Section 2.2.1)).
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FIGURE 2.3 – Composants des structures secondaires d’ARNs non-codants.

FIGURE 2.4 – Exemple de structure en épingle à cheveux (hairpin).

2.1.2 Les pseudonœuds

De nombreuses molécules d’ARN contiennent des pseudonœuds. Un pseudonœud est une structure formée
par l’appariement d’une boucle avec une région de l’ARN située à l’extérieur de l’hélice qui la délimite
(Figure 2.5).

Les pseudonœuds sont généralement exclus de la définition classique de la structure secondaire. Une struc-
ture secondaire d’ARN sans pseudonœuds est une structure plane (en deux dimensions). Lorsqu’elle contient
des pseudonœuds, elle perd la conformation plane. Pour cette raison, les pseudonœuds sont souvent consi-
dérés comme faisant partie de la structure tertiaire. Or les liaisons intervenant dans les pseudonœuds sont de
la même nature que ceux de la structure secondaire, c’est à dire de simples appariements A-U, C-G et G-U.

De plus en plus d’études attribuent un rôle non négligeable aux pseudonœuds, en particulier dans la régula-
tion de certains processus biologiques. Des observations expérimentales ont suggéré des rôles de "commu-
tateurs" ou d’éléments de contrôle dans plusieurs fonctions biologiques [167]. Dans les molécules qui n’ont
pas une conformation tridimensionnelle globale, les pseudonœuds permettent un repliement au niveau local
et leurs positions le long de la séquence reflètent alors leurs fonctions [121].
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FIGURE 2.5 – Exemple de pseudonœud.

2.2 Quelques exemples d’ARNs non-codants

2.2.1 L’ARN de transfert

L’ARN de transfert (ARNt) est un ARN composé de 73 à 93 nucléotides présents dans tous les organismes
vivants. Il est utilisé dans la traduction de l’ARN messager (ARNm) en protéine. Il est caractérisé par
une structure secondaire en feuille de trèfle composée de trois hélices (la Figure 2.2 présente un exemple
d’ARNt). De par sa forme, cette structure joue un rôle fondamental dans la transcription de chaque triplet
de nucléotides en acide aminé. Via la boucle terminale de l’une de ses hélices (cette boucle est appelée
anticodon), elle permet d’associer à chaque codon de l’ARNm un acide aminé [95, 33], puis de fournir
celui-ci au complexe ribosomique qui va allonger la chaîne protéique.

2.2.2 L’ARN ribosomique

Un autre ARN largement connu et faisant partie des premiers ARNs découverts est l’ARN ribosomique
(ARNr). L’ARNr est le composant principal du ribosome dans tous les organismes vivants. Le ribosome
contient deux sous-unités, une petite et une grande. La petite sous-unité est composée de l’ARNr 16S dans
les organismes procaryotes et l’ARNr 18S dans les organismes eucaryotes. Son rôle est de lire l’ARNm et
de vérifier la compatibilité entre le codon de l’ARNm et l’anticodon de l’ARNt. La grande sous-unité est
composée de l’ARNr 5S et l’ARNr 23S chez les procaryotes, et de l’ARNr 5S et l’ARNr 28S ou 25S chez
les eucaryotes (28S chez les animaux et 25S chez les plantes). Elle permet la création de la liaison peptidique
entre les acides aminés [138].

Les différents ARNs ribosomiques ont des tailles très variables. Le plus grand est l’ARNr 28S, composé de
4 800 nucléotides. L’ARNr 23S est composé de 2 300 nucléotides, l’ARNr 18S de 1 900 nucléotide, l’ARNr
16S de 1 500 nucléotides, et le plus petit d’entre eux, l’ARNr 5S a environ 120 nucléotides (voir Figure 2.6).

2.2.3 Les microARNs

Les microARNs (miARNs) sont des petits ARNs non-codants de longueur de séquence de seulement 21-
25 nt [9, 75]. Ils sont impliqués en tant que régulateurs négatifs de l’expression génique au niveau post-
transcriptionnel, en se liant à des objectifs spécifiques d’ARNm dont les traductions sont inhibées ou régu-
lées à la baisse [75, 109].

Selon la compréhension actuelle de la biogenèse des miARNs, les gènes de miARN sont d’abord transcrits
en de longs miARNs primaires (pri-miARNs), puis sont clivés en des longs précurseurs de miARNs (pré-
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FIGURE 2.6 – Exemples de structures secondaires d’ARNs ribosomiques : 5S, 16S et 23S.

miARNs), de longueurs entre 60 et 140 nt [98], par le complexe Drosha/Pacha. Le pré-miARN, qui a une
structure en épingle à cheveux, est transporté dans le cytoplasme par Exportin-5 et clivé par Dicer en un
miARN mature [9]. Dans le complexe RISC, un miARN se lie à un transcrit d’ARNm spécifique et conduit
à la coupure ou la dégradation de l’ARNm (voir Figure 2.7).

FIGURE 2.7 – Biogenèse des miARNs.

Les dé-régulations provoquées par les miARNs sont à l’origine d’un grand nombre de maladies (répertoriées
dans la base de données miR2Disease [88])), telles que le cancer [76, 134], les maladies neuro-dégénératives
comme l’Alzheimer [120], les maladies cardiaques [188], etc. L’identification de miARNs est donc très
important aussi bien pour les sciences biologiques que médicales.

Plus de 18 000 miARNs ont été découverts dans environ 140 espèces, dont plus de 1 500 chez l’Homme [98].
Et de récentes études ont révélé qu’un large nombre de miARNs n’ont pas encore été découverts [195]. Tous
les miARNs découverts (et publiés) sont répertoriés dans la base de données miRBase [98, 130].
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2.2.4 Les piARNs (ARNs interagissant avec les protéines PIWI)

Les piARNs, ou ARNs interagissant avec les protéines PIWI, sont des petits ARNs non codants simple brin,
de 24 à 35 nucléotides [113], découverts récemment et encore peu caractérisés, contrairement aux miARNs.
Ils ont été découverts dans les cellules de la lignée germinale, jouant un rôle important dans la protection du
génome contre l’invasion d’éléments transposables [40, 100, 22] (voir Section 2.3). En plus de leur activité
dans les cellules germinales, l’accumulation de données suggèrent que les piARNs sont également présents
dans les cellules somatiques, et seraient même impliqués dans des maladies telles que le cancer [128]. Une
nouvelle vision propose ainsi une définition plus large de l’expression et de la fonction biologique des
piARNs à la fois dans la lignée germinale et dans les cellules somatiques [147, 162].

Les piARNs représentent la plus large et la plus hétérogène des classes de petits ARNncs, dépassant par
exemple les 2 millions de piARNs distincts chez la souris [108]. Ils sont non conservés entre espèces et
également au sein d’une même espèce, contrairement aux miARNs par exemple. A ce jour, on ne leur connaît
pas de motifs de structure secondaire, ni de motifs communs au séquences, à part la présence d’un uridine
(U) en première base en 5’ [113]. Les deux caractéristiques adoptées et reconnues sont leurs longueurs
variant entre 24 et 35 nt et leur présence dans des locus sous forme de clusters, allant de 1 kb à plus de 100
kb de long. Plusieurs clusters de piARNs ont été découverts chez différentes espèces. Ils sont répertoriés
dans le serveur piRNABank [102, 153].

Selon les connaissances actuelles, les différentes étapes de la biogénèse d’un piARN se déroulent à proximité
de la membrane nucléaire externe, nommée nuage granulé. En effet, des études ont montré que les protéines
PIWI impliquées dans ce processus se trouvent dans cet endroit de la cellule. La production de piARNs
matures se fait en plusieurs étapes [113] (voir Figure 2.8) :

FIGURE 2.8 – Biogénèse des piARNs [113]

Il y a d’abord fixation d’un facteur de transcription (le myb-A) sur le promoteur du cluster, permettant
l’obtention d’un piARN précurseur simple brin. Ce précurseur de piARN est ensuite transporté dans le
cytoplasme de la cellule. L’extrémité 5’ du précurseur de piARN est ensuite clivé par la protéine Zucchini
chez la drosophile et MitoPLD chez la souris. Le précurseur de piARN est alors lié à une protéine de la
famille des PIWI (Aubergine ou Ago3 chez la drosophile). A ce stade, les piARNs ont une forte tendance
à avoir un uridine (U) en première base en 5’. L’autre extrémité (3’) est ensuite coupée par un facteur
non identifié appelé "tondeuse". Cette coupure en 3’ s’arrête quand la tondeuse atteint la région de l’ARN
protégée par l’empreinte de la protéine PIWI. On retrouve ainsi des piARNs de longueurs différentes en
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fonction de la protéine PIWI qui interagit avec le précurseur du piARN. Le piARN devient mature après
l’action de la protéine Hen1 qui ajoute un groupement 2’-O-méthyl en 3’.

2.2.5 Autres exemples d’ARNs non-codants

L’ARNtm L’ARNtm (également connu sous le nom d’ARN 10SA ou SsrA) joue un rôle important dans
la traduction. Il combine à la fois les propriétés de l’ARNt et de l’ARNm, afin de résoudre des problèmes dé-
coulant de ribosomes bloqués dans la traduction [49]. De taille autour de 300 nucléotides, cet ARN présente
des pseudonœuds. La structure secondaire de Escherichia Coli par exemple contient quatre pseudonœuds
(voir Figure 3.9). La base de données tmRDB [220] fournit des séquences alignées, annotées et phylo-
génétiquement ordonnées d’ARNtm de plusieurs centaines d’espèces, ainsi que la structure secondaire et
tridimensionnelle de certains d’entre eux.

L’ARN Ribonucléase P L’ARN Ribonucléase P ou RNase P est une enzyme présente dans toutes les
cellules vivantes et dont la fonction est la maturation des ARNt [4, 37, 146]. Sa séquence est composée
d’environ 380 nucléotides et sa structure secondaire contient deux pseudonœuds (voir Figure 3.9). Une
compilation de séquences, d’alignements de séquences, de structures secondaires et de modèles tridimen-
sionnels des ARN RNase P sont donnés dans la base de données P RNase [20].

L’ARN SRP L’ARN SRP (également connu sous le nom d’ARN 7SL, 6S ou 4.5S) est un composant
du complexe ribonucleoprotéine de la molécule de reconnaissance de signal (SRP). La SRP permet aux
protéines d’être sécrétées, et contribue à la fixation et la libération du peptide signal. Cet ARN, d’environ 300
nucléotides, a une structure secondaire composée d’une vingtaine d’hélices (voir Figure 3.9) et contenant
chez certaines espèces, par exemple chez l’Halobacterium halobium, un pseudonœud. La base de Données
Signal Recognition Particle Database [60] fournit des séquences d’ARN SRP ainsi que des alignement de
séquences.

2.3 Les éléments transposables et les petits ARNs non-codants

2.3.1 Les éléments transposables

Les éléments transposables (ETs), appelés aussi transposons, sont des éléments fonctionnels répandus dans
les génomes où ils se déplacent ou sont copiés d’une location génomique à une autre [31]. Les ETs re-
présentent à eux seuls une fraction substantielle de nombreux génomes eucaryotes [30]. Ils constituent un
moteur essentiel de l’évolution et de la diversité entre les espèces. A titre d’exemple, 45% du génome de
l’Homme est composé de transposons ou de séquences dérivées de transposons.

Les éléments transposables sont caractérisés et classés sur la base de structures terminales ou sous-terminales
et/ou sur leur capacité de codage en protéine [202]. Ils sont divisés en deux classes : Classe I et Classe II. Les
éléments de Classe I (rétrotransposons) utilisent la transcription inverse de l’ARN à partir d’un intermédiaire
et les éléments de Classe II (transposons d’ADN) sont caractérisés par des répétitions terminales inversées
(TIRs) et sont mobilisés par une transposase [31].

Beaucoup de familles de ETs ne montrent pas de capacité codante de la protéine et sont appelés éléments
transposables non-autonomes [31]. Par exemple, les SINEs (Short INterspersed Elements) tels que Alu sont
des éléments non-autonomes de Classe I, caractérisés par des séquences courtes (100 à 500 nt) qui présentent
des structures secondaires stables semblables à la fusion d’un ARNt et d’une structure en épingle à cheveux
[93, 175]. Un autre exemple concerne les MITEs (Miniature Inverted-repeat Transposable Elements), des
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éléments non-autonomes de Classe II caractérisés par une petite taille (80-500 pb) et une structure secondaire
en épingle à cheveux stable [28].

2.3.2 Les ARNs non-codants dérivés des éléments transposables

Les petits ARNs fonctionnels (miARNs, snoARNs, siARNs, piARNs ...) sont produits par plusieurs voies de
biosynthèse qui métabolisent des structures en épingle à cheveux formées par les ARNs précurseurs prove-
nant de gènes répétés inversés [132, 193]. Le réservoir de ces hairpins dans les grands génomes est énorme,
et une grande partie de ces génomes est transcrite (93% du génome humain) [92] et physiologiquement
transformée en grands et petits morceaux d’ARNs, y compris les épingles à cheveux [144]. Il s’avère que la
majorité de ces épingles à cheveux sont des composants d’éléments transposables.

Des études de Landgraf et al. et Piriyapongsa et al. décrivent les gènes de miARNs provenant d’ETs non au-
tonomes [152, 103, 141] et des études récentes affirment que certains pré-miARNs partagent leurs séquences
ou une partie importante de leurs séquences avec des ETs [150, 151, 171, 172]. Ces cas de pré-miARNs ont
été annotés dans miRBase [98] et sont appelés des miARNs ET-dérivés [150].

2.3.3 Les piARNs, moyen de défense contre les éléments transposables

Les éléments transposables (ETs), outre qu’ils sont un moteur essentiel de l’évolution et de la diversité entre
les espèces, peuvent être responsables de maladies si aucun contrôle n’est exercé dessus. Les piARNs sont
l’un de ces moyens de contrôle.

Une des particularités des piARNs est qu’ils ressemblent étrangement aux séquences qu’ils régulent, à
savoir les éléments transposables. Il est supposé que les piARNs sont d’anciennes séquences d’éléments
transposables d’où leur regroupement sur le génome. En outre, les clusters de piARNs sont enrichis en
séquences répétées, ce qui prouve que les piARNs sont des restes de transposons.

Récemment, des résultats ont rapporté que les protéines PIWI pouvaient également servir de nucléase pour
couper les précurseurs de piARNs en 5’ et donc produire de nouveaux piARNs matures, selon un cycle
d’amplification appelé "amplification Ping-Pong" [113] (voir Figure 2.9).

FIGURE 2.9 – Cycle d’amplification Ping-Pong des piARNs [113].

Le cycle d’amplification Ping-Pong permet, à partir d’un piARN, de produire un nombre important de
nouveaux piARNs, selon le processus suivant : Après la formation du complexe Aubergine/piARN (tel que
décrit en Section 2.2.4), celui-ci se fixe à un ET complémentaire au piARN, puis est coupé par l’Aubergine
du ET à 10 nucléotides en 5’ du piARN chargé. L’Argaunote 3 se lie ensuite au bout du ET coupé (cette
séquence a fréquemment un uridine (U) en 1 et une adénine (A) en position 10). Ce nouveau complexe va
alors agir sur un nouveau précurseur de piARN sortant du noyau et le couper au niveau du A en position
10, ce qui créé un U en position 1 du 5’. Ce brin va évoluer comme décrit en Section 2.2.4, formant ainsi le
même complexe Aubergine/piARN observé au début du cycle.
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Grâce à ce cycle, une cellule peut rapidement produire une grande quantité de piARNs ciblant un transposon
bien particulier. Cette réponse rapide peut alors compenser la production rapide d’éléments transposables
causée par exemple par un stress passager de l’organisme.
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Chapitre 3

Prédiction de structures secondaires d’ARN

3.1 Introduction

La prédiction de structures secondaires d’ARNs est l’une des problématiques les plus importantes et les plus
étudiées en bioinformatique des ARNs. La connaissance de la structure secondaire présente de nombreux
intérêts biologiques. Tout d’abord elle constitue une étape simple et bien définie vers la résolution de la
structure tertiaire plus complexe. Ensuite, la comparaison de structures secondaires d’ARNs permet de faire
de la classification de séquences et de la phylogénie, car celles-ci sont souvent mieux conservées que les
séquences elles-mêmes. Enfin, certains motifs de structure secondaire (tels que les motifs en épingle à
cheveux ou hairpin) peuvent jouer des rôles importants dans certains processus de régulation.

3.1.1 Approches principales existantes

Il existe deux principales approches pour la prédiction de structure secondaire d’ARN : l’approche ther-
modynamique et l’approche comparative. Les premières méthodes in silico développées étaient basées sur
l’approche thermodynamique. La seconde approche a été initialement utilisée pour prédire manuellement
la structure secondaire de certains ARNs, avant d’être automatisée par différentes méthodes. Ainsi, les al-
gorithmes de prédiction de structure secondaire d’ARNs existants sont basés sur l’une ou l’autre des deux
approches, et certains d’entre eux combinent les deux approches.

Approche thermodynamique L’approche thermodynamique est basée sur le calcul de l’énergie libre des
structures en utilisant des paramètres thermodynamiques définis expérimentalement [51, 127]. L’idée est
que la structure réelle est celle d’énergie libre minimale. Les limites de cette approche sont dues en partie à
l’incertitude du modèle énergétique utilisé. En effet, bien qu’il soit admis que la structure réelle possède une
énergie relativement faible, elle n’est en général pas celle d’énergie la plus faible car le repliement de l’ARN
est la plupart du temps aidé et guidé par un ensemble d’autres macromolécules. Une solution partielle à ce
problème a été de développer des programmes permettant de calculer, non pas une seule structure, mais
plusieurs, considérées comme les plus plausibles.

Le premier algorithme efficace basé sur cette approche a été proposé par Nussinov et Jacobson dans [142]. Il
est basé sur la programmation dynamique, où tous les appariements possibles sont considérés, pour déduire
ceux minimisant l’énergie thermodynamique globale. Une amélioration de cet algorithme a été proposée
par Zuker, qui a développé le programme Mfold [126], de complexité en temps de O(n3), celui-ci ayant
ensuite été mis à jour pour permettre de retourner plusieurs structures sous-optimales [217], et une autre par
Hofacker et al., qui ont développé l’algorithme RNAFold [78]. Mfold et RNAFold sont les deux logiciels
les plus utilisés pour la prédiction de la structure secondaire d’une séquence donnée.
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D’autres implémentations de l’approche thermodynamique autrement que par la programmation dynamique
ont été proposées. On peut citer par exemple l’algorithme de Ninio [43], puis celui de Martinez [123, 123],
qui recherche les hélices récursivement, en gardant à chaque étape les hélices formant une structure avec
une énergie ne dépassant pas un certain seuil. Shapiro a ensuite développé une autre implémentation de
l’approche thermodynamique, basée sur les algorithmes génétiques [169].

Approche comparative L’approche comparative est utilisée lorsque plusieurs séquences alignées homo-
logues d’ARN, c’est-à-dire des séquences d’un même ARN appartenant à des espèces différentes, sont
disponibles [85]. Elle consiste à rechercher des covariations entre les nucléotides de différentes séquences,
permettant de maintenir des appariements et donc une structuration des séquences. Grâce à cette approche,
les biologistes ont pu déterminer manuellement les structures secondaires de certains ARN ribosomaux,
tels que l’ARNr 16S et l’ARNr 23S, dont les longueurs sont de l’ordre de quelques milliers de nucléotides
[106, 140, 139, 67]. Des méthodes automatiques ont plus tard été proposées. Le premier algorithme, de
complexité en temps d’exécution et en espace mémoire raisonnables, a été proposé dans [69], où les cinq
plus plausibles structures secondaires communes à m séquences homologues de longueurs égales à n sont
produites en temps égal àO(m×n2 +n3), avec un espace mémoire égal àO(n2). Une autre automatisation
a été ensuite proposée dans [61], avec une approche similaire à celle de [69]. L’algorithme est basé sur la
programmation dynamique, utilisant les SCFGs (Stochastic Context-Free Grammars). On peut également
citer Pfold [96], basé sur les grammaires context-free, et ayant une complexité de O(n3).

Certaines méthodes combinent les deux approches thermodynamique et comparative. On peut citer RNAali-
fold [218], qui intègre l’information thermodynamique et phylogénétique pour prédire une structure secon-
daire commune d’un ensemble de séquences homologues avec une complexité en temps deO(n3). D’autres
méthodes plus récentes combinent les informations de covariations et thermodynamiques en utilisant les
SVM (support vector machine) avec des vecteurs de caractéristiques combinant les informations de cova-
riations et les informations thermodynamiques [209, 216].

Un problème important dans l’approche comparative est le fait que les résultats de prédiction dépendent
fortement des séquences homologues utilisées et de la qualité de l’alignement. Afin d’éviter cette dépen-
dance, certains algorithmes se proposent d’effectuer l’alignement des séquences en même temps que la
recherche d’une structure secondaire commune. En raison de la complexité en temps, ils utilisent très peu
de séquences. On peut citer CaRNAc [148], Foldalign [59], Dynalign [125, 72], PARTS [71] et RAF [42].

3.1.2 Problème de recherche de pseudonœuds

La plupart des algorithmes développés pour la prédiction de structures secondaires d’ARN ne permettent
pas la recherche de pseudonœuds. Les principales raisons sont les complexités en temps trop élevées. Dans
[119], il a été prouvé que le problème général de la prédiction de structures secondaires d’ARN conte-
nant des pseudonœuds est NP-difficile pour une large classe de modèles raisonnables de pseudonœuds. Les
rares algorithmes qui permettaient de prédire les pseudonœuds étaient limités à une catégorie restreinte de
pseudonœuds. Par exemple, dans [21], une modélisation pour la recherche de pseudonœuds basée sur les
Stochastic Context Free Grammars (SCFG) est proposée. Elle est limitée à la recherche de pseudonœuds
dans des structures avec deux hélices et trois boucles simples, sur de très petites séquences, avec une com-
plexité enO(n3). Dans [170], un algorithmes génétique a été développé pour prédire la structure secondaire
incluant certains types de pseudonœuds. Dans [159], un algorithme de programmation dynamique est pré-
senté, prédisant certains types simples de pseudonœuds. Sa complexité est de O(n6) en temps et O(n4) en
espace. Dans [119], un algorithme en O(n5) en temps et O(n3) en espace a été proposé, avec un modèle
qui permet certains types de pseudonœuds. Dans [73], un algorithme de repliement avec une énergie libre
minimale a été mis en place. Il nécessite O(mn3) en temps et O(mn2) en espace, où m est une constante
dépendant de la liberté structurelle associée au pseudonœud. Il cherche seulement le type le plus simple de
pseudonœuds, à savoir le H-type.
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Certaines hypothèses stipulent que, pour des raisons cinétiques, la structure secondaire réelle a souvent
une énergie libre minimale locale plutôt que globale [1]. Certains algorithmes prennent ainsi en compte
ces caractéristiques cinétiques afin de minimiser l’énergie libre dans une zone locale. Plusieurs d’entre
eux tentent de simuler les processus de repliement d’ARN de manière itérative par l’ajout de tiges au lieu de
paires de bases [27, 213, 164]. La stratégie de recherche itérative des hélices permet ainsi de réduire l’espace
de recherche et de traiter les structures avec des pseudonœuds.

3.1.3 Notre contribution

Nous avons développé, en collaboration avec Mireille Régnier de l’INRIA, un algorithme pour l’automa-
tisation de l’approche comparative, approche qui était assez peu exploitée du point de vue informatique,
mais qui semblait être prometteuse en terme d’efficacité des résultats. L’algorithme, appelé DCfold (Data
Conquer Folding) est principalement basé sur une approche "diviser pour régner", où les hélices sont re-
cherchées récursivement des plus "pertinentes" aux moins "pertinentes", cette pertinence étant définie par
différents critères, dont la longueur et la covariation. Les particularités de cet algorithme est multiple :

– Il recherche la structure secondaire d’une séquence d’ARN donnée, appelée séquence cible, en tenant
compte d’un ensemble de séquences homologues à cette séquence, appelées séquences tests. Dans la
plupart des algorithmes existants basés sur l’approche comparative, on recherche plutôt une structure
commune à toutes les séquences considérées.

– Il a besoin d’un nombre non élevé de séquences tests (autour de 4 séquences tests pour une séquence cible
de quelques centaines de nucléotides).

– Il recherche sur la séquence cible les successions d’appariements qui forment les hélices de la struc-
ture, plutôt que de rechercher tous les appariements possibles, comme cela est fait dans la plupart des
algorithmes de prédiction existants.

– La complexité en temps de DCfold est de O(n2), alors qu’elle est de O(n3) dans les autres algorithmes.

Cet algorithme a permis d’obtenir de bons résultats de prédiction sur différents ARNncs et a été publié dans
la revue internationale Computers & Chemistry [179].

J’ai ensuite poursuivi ce travail avec Stéfan Engelen, dans le cadre de sa thèse effectuée sous mon enca-
drement de 2002 à 2006. Nous avons dans un premier temps développé un algorithme appelé P-DCfold
(Pseudoknots Divide and Conquer Folding). Il s’agit d’un algorithme permettant de prédire la structure
secondaire d’ARN incluant les pseudonœuds. Lorsque P-DCfold a été développé, il existait dans la litté-
rature un nombre limité d’algorithmes intégrant la recherche de pseudonoeuds, et ces derniers avaient des
complexités très élevées (O(n5) et plus) et ne recherchaient qu’un certain type de pseudonœuds. P-DCfold
permet de rechercher tous les pseudonœuds, quels que soient leurs types, avec une complexité en temps
de O(n2), et donc en des temps très rapides, et avec de bons résultats de prédiction. La particularité de
P-DCfold est qu’il recherche les pseudonœuds après avoir trouvé la structure de l’ARN sans pseudonœuds.
En d’autres termes, il recherche chacune des deux (ou plus) hélices composant le pseudonœud à des étapes
différentes. Notre algorithme a été présenté et publié dans la conférence internationale de Bioinformatique
BIBE [177] à l’issue de laquelle l’article a été invité pour une publication dans la revue internationale IJAIT
[178].

L’un des grands inconvénients de l’approche comparative est la dépendance des résultats par rapport aux
séquences considérées et à la qualité de leur alignement. Certains algorithmes de la littérature proposent
d’effectuer la prédiction de la structure commune en même temps que l’alignement. Cette approche est très
intéressante mais a une complexité élevée, et les algorithmes existants ne considèrent que deux séquences.
Nous avons pour notre part choisi de développer une nouvelle approche, qui consiste à sélectionner en
amont de la prédiction les séquences homologues les plus adaptées pour la recherche de la structure conser-
vée. Nous avons développé l’algorithme SSCA (Sequences Selection in Comparative Approach), qui utilise
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des idées basées sur les modèles d’évolution des séquences d’ARN avec des contraintes de structure. Ce
travail a été publié dans une conférence internationale [45], puis dans la revue internationale BMC Bioin-
formatics [46] dans sa version plus aboutie.

SSCA a été ensuite intégré à P-DCfold afin d’améliorer les résultats de prédiction et surtout afin d’avoir
un algorithme qui ne soit pas sensible aux séquences homologues données en entrée. L’algorithme obtenu,
appelé Tfold, prend en entrée un ensemble de séquences alignées, sélectionne les séquences les mieux
alignées et les plus informatives pour la prédiction de la structure secondaire de la séquence cible choisie,
puis lance la prédiction plusieurs fois avec des sous-ensembles de séquences tests différents. Les hélices
trouvées par plus de 50% des prédictions sont sélectionnées, pour former la structure finale.

En marge de l’intégration de SSCA, plusieurs améliorations ont été apportées à Tfold par rapport à P-
DCfold :
– Des critères thermodynamiques ont été intégrés pour la sélection des hélices.
– Les hélices sélectionnées peuvent présenter quelques renflements ou boucles internes.
– Plusieurs solutions de structures secondaires possibles peuvent être proposées pour un ARN donné.
– Une hélice ou plusieurs hélices connues peuvent être prises en compte dans l’algorithme.
Tfold a été comparé à différents logiciels existants ; il présente pour chaque ARN testé des sélectivités
et sensibilités qui sont toujours dans les 3 meilleurs résultats, le plus souvent dans les 2 meilleurs. En
particulier, pour les ARNs présentant des pseudonœuds, il est toujours meilleur. La force de Tfold est qu’il
donne des résultats homogènes, toujours supérieurs à 80%, quelque soit l’ARN testé, tandis que les autres
algorithmes peuvent donner de très bons résultats pour certains ARNs mais de très mauvais pour d’autres.
De plus, plusieurs d’entre eux ne peuvent traiter que des séquences de taille limitée, ce qui n’est pas le
cas de Tfold. Enfin, Tfold est très rapide, quelques secondes seulement pour une séquence d’ARN de taille
moyenne (de plusieurs centaines de nucléotides). Ce travail a été publié dans la revue Nucleic Acids Res.
[47].
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3.2 Définitions

3.2.1 Définitions et représentations

Definition (Structure secondaire d’ARN) : Une structure secondaire d’ARN est composée d’un ensemble
d’hélices, de renflements et de boucles internes, multiples et terminales.

Une hélice est définie par une répétition palindromique qui représente un type particulier de répétition dans
la séquence, à savoir une répétition inverse et complémentaire (voir Figure 3.1).

FIGURE 3.1 – Une structure secondaire résulte de l’appariement de répétitions inverses et complémentaires.

Definition (Hélice) :

Une hélice de longueur l est un couple de mots (p, p′) tel que :
i) |p| = |p′| = l
ii) p[k]Rcp

′[l − k + 1], ∀k, 1 ≤ k ≤ l,
où Rc est la relation de complémentarité entre les nucléotides : ARcU , GRcC et GRcU .

Une hélice de longueur l est donc une succession de l appariements.

Les hélices apparaissant dans une séquence peuvent être représentées par des arcs, chaque arc reliant les
deux parties du hélice qu’il représente. Cette représentation en arcs est très utilisée pour schématiser la
structure secondaire. La Figure 3.2 en montre un exemple.

FIGURE 3.2 – Représentation par des arcs d’une structure secondaire d’ARN.

Definition (Hélice conservée) : Etant donné un ensemble de séquences alignées, une hélice apparais-
sant dans chaque séquence à la même position alignée (éventuellement avec un certain décalage) est dite
conservée.

Une hélice (p, p′) n’est pas nécessairement conservée avec les mêmes paires de bases. Certaines mutations
peuvent se produire. Elles sont dites compensées lorsque l’appariement reste encore possible.
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Definition (Mutation compensatoire) : Etant donnée une séquence d’ARN, et étant donnée une paire de
bases complémentaires (b1, b

′
1) dans cette séquence, celle-ci subit une mutation compensatoire en la paire

(b2, b
′
2) si les bases b2 et b′2 sont également complémentaires.

En d’autres termes, une mutation compensatoire est constituée de deux substitutions de nucléotides qui se
compensent pour maintenir la complémentarité des bases. C’est donc une mutation double.

Definition (Mutation simple compensée) : Nous dirons qu’un couple de bases (b1, b
′
1) a subi une mutation

simple compensée lorsqu’une seule des deux bases b1 ou b′1 a muté, tout en maintenant la complémentarité.

La mutation simple est liée à la double complémentarité des bases G et U . Elle apparaît donc dans le cas
des couples (G,U), (G,C) ou (A,U).

Le phénomène de mutations compensatoires est important dans les ARNs, du fait qu’il permet de garder une
structure secondaire similaire pour un ensemble de séquences d’espèces différentes, malgré les différences
de nucléotides dues à des mutations que présentent ces séquences.

Definition (Hélices compatibles) :

Deux hélices (p, p′) et (q, q′) sont compatibles si elles se présentent disjointes ou imbriquées. Sinon si elles
sont chevauchantes (ou entrelacées) elles sont dites incompatibles (voir Figure 3.3).

FIGURE 3.3 – Les trois cas de figure de deux hélices apparaissant dans la même séquence : disjointes (à
gauche), imbriquées (au centre) et entrelacées (à droite).

Definition (pseudonœud) : Un pseudonœud est une structure qui résulte de l’appariement de deux hélices
entrelacées.

Il existe certains pseudonœuds composés de plus de deux hélices entrelacées, comme c’est le cas de l’opéron
α ARNm de l’Escherichia coli, présentant un pseudonœud composé de trois hélices entrelacées [57, 181,
182].

Definition (P-pseudonœud) : Un P-pseudonœud est un pseudonœud composé de P hélices entrelacées.

Definition (Complexité d’une structure secondaire) : Une structure secondaire de l’ARN a une com-
plexité C, C > 0, si elle contient au moins un C-pseudonœud et pas de (C + k)-pseudonœud pour tout
k > 0. Lorsque C est égal à 1 la structure secondaire ne contient pas de pseudonœuds.

La représentation par des arcs permet de mettre en évidence facilement la complexité des structures se-
condaires. En effet, une structure secondaire pouvant être représentée par des arcs sans aucun croisement
ne possède pas de pseudonœuds et est de complexité 1 (voir Figure 3.4, gauche). Dans le cas contraire,
la structure possède des P-pseudonœuds.. Un moyen pour déterminer la complexité d’une structure est de
représenter les arcs engendrant des croisements dans un autre plan, afin qu’il n’y ait plus de croisement
(Figure 3.4, centre et droite). Le nombre de plans nécessaires pour retirer tous les croisements représente la
complexité de la structure secondaire modélisée. Cette notion appelée "book-thickness" (épaisseur du livre)
est très utilisée pour représenter la complexité des structures secondaires d’ARN [74, 73].
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FIGURE 3.4 – Exemples de structures. Gauche : Structure de complexité 1 dont les arcs peuvent être repré-
sentés dans un seul plan sans croisement. Centre : Structure de complexité 2 dont les arcs se croisent, que
l’on peut représenter sans croisement en utilisant deux plans. Droite : Structure de complexité 3 nécessitant
trois plans pour une représentation sans croisement d’arcs.

3.2.2 Mesures utilisées pour l’évaluation des résultats de prédiction

Pour évaluer les méthodes permettant de prédire les structures secondaires d’ARN, les mesures les plus
utilisées sont la sensibilité et la sélectivité. La sensibilité mesure la capacité à trouver les appariements
d’une structure de référence. Une sensibilité de 0, 90 signifie que 90% des appariements de la structure de
référence sont trouvés. La sélectivité, appelé également PPV ("Prédictive Positive Value"), représente la
probabilité qu’un appariement prédit appartienne à la structure de référence. Une sélectivité de 0, 90 signifie
que 90% des appariements prédits sont de vrais positifs et 10% sont des faux positifs. Les mesures de
sensibilité et de sélectivité sont données par les équations suivantes :

Sensibilite =
TP

TP + FN
Selectivite =

TP

TP + FP

où TP est le nombre d’appariements correctement prédits (vrais positifs), FN est le nombre d’appariements
non prédits (faux négatifs ) et FP est le nombre d’appariements prédits qui ne figurent pas dans la structure
(faux positifs).

Un troisième critère permet d’évaluer simultanément la sensibilité et la sélectivité. Ce critère, appelé MCC,
pour "coefficient de corrélation de Mathews" [8], est calculé comme suit :

MCC =
TP ∗ TN − FP ∗ FN√

(TP + FP )(TP + FN)(TN + FP )(TN + FN)

où TN , le nombre de vrais couples négatifs, est égale à : (n∗(n−1)/2)−TP−FN−FP avec n∗(n−1)/2,
représentant tous les appariements possibles dans une séquence de taille n. Ainsi, TN représente tous les
appariements possibles, moins les vrais positifs, les faux négatifs et les faux positifs. MCC varie de −1 à
1, 1 correspondant à des prévisions qui correspondent complètement à la structure de référence.

Parce les appariements faux positifs ne sont pas nécessairement faux, Gardner et Giegerich ont introduit
dans [54] une valeur e représentant le nombre de paires de faux positifs qui ne sont pas en conflit avec les
appariements de la structure de référence. La sélectivité et le MCC deviennent alors :

Selectivite =
TP

TP + (FP − e)
MCC =

(TP ∗ TN)− (FP − e) ∗ FN√
(TP + (FP − e))(TP + FN)(TN + (FP − E))(TN + FN)

19



3.3 DCfold : Prédiction de structures secondaires d’ARN basée sur l’ap-
proche comparative

Nous avons développé un algorithme pour l’automatisation de l’approche comparative, approche qui était
encore assez peu exploitée du point de vue informatique. L’algorithme, appelé DCfold (Data Conquer Fol-
ding) est principalement basé sur une approche "diviser pour régner", où les hélices sont recherchées récur-
sivement des plus "pertinentes" aux moins "pertinentes", cette pertinence étant définie par différents critères,
dont la longueur et la covariation.

3.3.1 Notre approche

Nous considérons un ensemble E de séquences alignées d’un même ARN d’espèces appartenant à une
même famille (séquences homologues), et nous distinguons parmi ces séquences une séquence cible pour
laquelle on veut prédire la structure secondaire.

Notre approche est basée essentiellement sur une recherche de motifs, et consiste à rechercher les hélices
de la structure secondaire Les hélices étant définies par des répétitions inverses et complémentaires, la
première étape de notre algorithme consiste à rechercher ces répétitions dans la séquence cible. Puis une
étape de comparaison avec les autres séquences est réalisée pour déduire les hélices conservées.

Les hélices sont recherchées récursivement, des plus "pertinentes" au moins "pertinentes", en utilisant l’ap-
proche “diviser pour régner”. Une hélice sélectionnée est considérée comme un "point d’ancrage" permet-
tant de subdiviser la séquence initiale en deux sous-séquences indépendantes, celle qui lui est interne et
celle résultant de la jonction des deux sous-séquences qui lui sont externes. L’ordre dans lequel sont sélec-
tionnées les différentes hélices dépend de deux critères, le critère de longueur et le critère de nombre de
mutations compensatoires (voir Section 3.2.1). Nous considérons en effet que les hélices sont d’autant plus
“pertinentes” que leur taille est grande et que le nombre de mutations associées est élevé.

En résumé, le principe algorithmique de notre recherche des hélices est le suivant :
– Rechercher dans la séquence cible S les hélices vérifiant certains critères de sélection prédéfinis.
– Comparer les hélices trouvés avec les séquences tests, pour sélectionner celles qui apparaissent dans

toutes les séquences et qui vérifient des critères supplémentaires.
– Ré-itérer le processus ci-dessus sur des sous-séquences de S suffisamment longues (pour contenir des hé-

lices) déduites de la subdivision de S à partir des hélices trouvés initialement, en considérant de nouveaux
critères de sélection.

3.3.2 Critères de sélection des hélices

Critère de longueur Le critère initial de sélection des hélices est leur longueur. En effet, dans une sé-
quence donnée, si les petits mots apparaissent “presque” toujours, l’apparition d’un long mot n’est pas, a
priori, due au hasard, d’où la (possible) “pertinence” de celui-ci. Dans [50], il a été montré que dans une
séquence de longueur n, presque tous les mots de longueur inférieure à logkn où k est la taille de l’alpha-
bet, apparaissent. Nous évaluons ainsi la longueur minimale des hélices “pertinentes” apparaissant dans une
séquence de nucléotides de longueur n à log4n. Pour une séquence d’un millier de nucléotides, ceci se situe
autour d’une longueur de 6.

Etant donné un ensemble de séquences, nous recherchons initialement dans la séquence cible choisie les
hélices de longueur supérieure ou égale à log4n, n étant la longueur de cette dernière. Les hélices trouvées
sont ensuite comparées avec les séquences tests. Nous sélectionnons celles qui sont conservées avec cette
longueur minimale de log4n.

Néanmoins, comme nous pouvons le voir sur l’exemple donné dans la Table 3.1, le critère de longueur des
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hélices est un critère important, mais non suffisant.

taille min hélice nbre hélices trouvées nbre vrais positives % vrais positives
6 48 18 37%
7 22 12 54%
8 5 4 80%
9 2 2 100%
10 1 1 100%

TABLE 3.1 – Variation du pourcentage des hélices par rapport à l’ensemble des hélices vérifiant une longueur
donnée, dans la structure secondaire de l’ARN 16S de E.coli.

Critère de covariation Nous avons défini un critère supplémentaire de sélection des hélices, que nous
combinons avec le critère de longueur. Il s’agit du critère de nombre de mutations. Il s’agit plus exactement
des mutations compensatoires (composées d’une double mutation) ou des mutations simples compensées,
qui permettent de maintenir les appariements (voir Section 3.2.1). Une hélice est d’autant plus pertinente
que le nombre de mutations compensatoires qu’elle a subies est plus élevé.

Le calcul du nombre de mutations est réalisé lors de la phase de comparaison. Etant donnée une hélice
conservée, le nombre de mutations Nmut est calculé comme suit : Nmut = 2 ∗ Ncomp + Ncons − Nerr,
où Ncomp est le nombre de mutations compensatoires, Ncons le nombre de mutations simples compensées
et Nerr le nombre d’erreurs (appariements non conservés). Avec cette équation, nous favorisons les hé-
lices conservées avec un haut niveau de covariation (plusieurs mutations compensatoires). Nous prenons en
compte les hélices conservées avec des erreurs mais celles-ci sont discriminées.

Critère de sélection global Nous avons défini un critère de sélection global, appelé LongMut, qui com-
bine les critères de longueur et de nombre de mutations (LongMut = l + Nmut, avec l la longueur de
l’hélice). Ce critère est calculé pour chaque hélice conservée.

La sélection des hélices se fait donc sur la base de la valeur de leur paramètre LongMut, en favorisant celles
pour lesquelles cette valeur est grande. Ainsi, une hélice est sélectionnée si elle vérifie l’équation suivante:

LongMut ≥ 2 ∗ lmin (3.1)

avec lmin la longueur minimale que doit vérifier l’hélice, à savoir log4n, n étant la longueur de la séquence.
Ainsi, afin de vérifier l’équation 3.1, les hélices de longueur lmin doivent posséder au moins lminmutations
compensatoires. Si elles en possèdent moins, elles doivent être plus longues pour vérifier cette équation.

Parmi les hélices éliminées dans l’une ou l’autre des deux phases de sélection, certaines peuvent être
des vraies positives. Elles sont retrouvées lors de la ré-itération du processus de recherche sur les sous-
séquences. En effet, à chaque itération, les sous-séquences traitées sont de tailles de plus en plus petites,
entraînant la réduction du seuil de sélection des points d’ancrage.

3.3.3 Recherche des hélices conservées

Etape de recherche dans la séquence cible La première étape de recherche des hélices consiste à re-
chercher les hélices qui apparaissent dans la séquence cible S de longueur n et qui vérifient le critère de
longueur minimale lmin. Pour cela, une matrice comparant la séquence S avec son inverse est utilisée. Elle
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est construire de la manière suivante :

M [0, i] = M [j, 0] = 0 et M [i, j] =

{
M [i− 1, j − 1] + 1 si S(i) et S(j) forment un appariement
0 sinon

pour tout i ≤ n et j ≤ n, puis sont sélectionnées les répétitions reconnues par les cases contenant des
valeurs supérieures ou égales à lmin.

Etape de comparaison avec les séquences tests L’étape de comparaison consiste ensuite à vérifier, pour
chaque répétition palindromique (p, p′) de longueur l trouvée à une position (deb, fin) dans S (deb et
fin sont les positions respectives de p et p′ dans S), s’il apparaît, dans chacune des séquences tests, une
répétition palindromique (q, q′) de longueur l′, l′ ≥ lmin, à la position (deb ± k, fin ± k), k étant un
éventuel décalage (0 ≤ k ≤ l− lmin). Notons que (q, q′) peut être différent de (p, p′), une hélice conservée
n’étant pas obligatoirement définie par la même composition de bases. Les hélices conservées dans toutes
les séquences sont sélectionnées si elles vérifient le critère de sélection (Equation 3.1).

Certaines zones peuvent être fortement variables, c’est à dire présentant un nombre important de mutations
non compensées. Ces mutations sont souvent de type insertion-suppression et la variabilité des séquences est
donc reflétée par la différence de leurs longueurs dans la zone considérée. La solution choisie pour traiter
ce problème consiste à subdiviser l’ensemble initial des séquences en plusieurs sous-ensembles, chacun
regroupant les séquences qui sont proches, c’est-à-dire celles qui possèdent des longueurs voisines dans la
zone considérée.

3.3.4 Approche “diviser pour régner”

Notre algorithme est basé sur une approche "diviser pour régner", où les hélices sont recherchés récursive-
ment. En effet, lorsque les pseudonœuds ne sont pas considérés, une hélice trouvée permet de subdiviser
une séquence en deux sous-séquences, où d’autres hélices peuvent être recherchées (voir Figure 3.5).

FIGURE 3.5 – L’approche "diviser pour régner" appliquée à une hélice (I, I ′). L’hélice (I, I ′) permet de
subdiviser la séquence en deux sous-séquences sur lesquelles d’autres hélices peuvent être recherchées : la
séquence interne S1 et la concaténation des deux sous-séquences externes Se1Se2.

Ensemble valide de points d’ancrage - Notion de compatibilité Lorsqu’un ensemble d’hélices (hélices
conservées vérifiant les critères de sélection) a été sélectionné, il est utilisé comme ensemble de points
d’ancrage permettant de subdiviser la séquence en plusieurs sous-séquences sur lesquelles est ré-itérée la
recherche d’autres hélices. Néanmoins, afin que la subdivision de la séquence soit possible, les hélices
sélectionnées doivent constituer ce que nous appelons un ensemble valide de points d’ancrage.

Definition (Ensemble valide de points d’ancrage) : Un ensemble d’hélices sélectionnées constitue un
ensemble valide de points d’ancrage si elles sont toutes compatibles entre elles.
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Ainsi, la validation d’un ensemble de points d’ancrage se fait par la vérification de leur compatibilité mu-
tuelle. Nous avons développé une procédure de traitement d’incompatibilité qui consiste à valider parmi les
hélices incompatibles entre elles celles qui sont supposées être les plus pertinentes. Elle se base, pour cela,
sur la valeur du paramètre LongMut associé à chacune de ces hélices. Elle privilégie celles pour lesquelles
ce paramètre est le plus élevé, en éliminant celles qui sont incompatibles avec ces dernières.

Subdivision de la séquence initiale pour la recherche de nouveaux points d’ancrage Etant donné
un ensemble initial de points d’ancrage trouvés, il s’agit de rechercher de nouveaux points d’ancrage qui
vérifient d’autres critères et qui sont compatibles avec les précédents. Pour cela, la séquence initiale est
subdivisée en différentes sous-séquences, déduites de cet ensemble.

Afin d’éviter une redondance dans le traitement des différentes sous-séquences, la subdivision de la séquence
se fait comme suit : étant donnée une liste de points d’ancrage, celle-ci est triée par ordre croissant sur la
position de fin d’occurrence des points d’ancrage, puis les sous-séquences associées aux différents points
d’ancrage sont traitées dans l’ordre de leur apparition dans la liste triée. Le but est de traiter en premier les
sous-séquences associées aux hélices les plus internes, jusqu’à arriver à la séquence globale dépourvue des
sous-séquences traitées. Un exemple est donné en Figure 3.6.

FIGURE 3.6 – L’approche "diviser pour régner" appliquée sur un ensemble d’hélices sélectionnées: les sous-
séquences sont traitées dans l’ordre suivant : S2, S5, S4S6, S8 et enfin S1S3S7S9.

3.3.5 Algorithme

Etant donnée une séquence cible S et un ensemble de séquences homologues A, l’algorithme DCfold re-
cherche les hélices apparaissant dans S et conservées dans toutes les séquences de A et sélectionne celles
vérifiant le critère de longueur et de covariation, et formant une liste valide de points d’ancrage. A partir de
cette liste la recherche d’autres points d’ancrage est lancée récursivement sur les sous-séquences déduites
de ces derniers.

Nous donnons dans la Figure 3.7 la procédure Recherche_hélices qui recherche l’ensemble des hélices dans
une séquence cible donnée S et un ensemble A de séquences alignées :

Ce processus récursif peut s’arrêter pour plusieurs raisons :
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Procédure Recherche_hélices (S : séquence cible, A : Alignement de séquences homologues, Lg : Liste
globale des hélices prédites)
Début
Soit n la taille de la séquence S
Soit lmin la longueur minimale des hélices recherchées : lmin = log4(n)
L = ∅
si n > 10 alors
Chercher les hélices conservées dans A de longueur long tel que long ≥ lmin
si aucune hélice n’est trouvée

alors si zone à forte variabilité alors Traiter la variabilité
fsi

fsi
Calculer pour chaque hélice trouvée le nombre de mutations Nmut

Sélectionner les hélices vérifiant LongMut ≥ 2× lmin
S’il y a des hélices incompatibles entre elles, traiter l’incompatibilité
Mettre dans la liste L les hélices qui sont toutes compatibles entre elles
Lg = Lg ∪ L
Pour chaque hélice (p, p′) de la liste L triée
faire Soit la sous-séquence Si dans S délimitée par (p, p′)

Recherche_hélices (Si, A, Lg)
fait
Fin

FIGURE 3.7 – Procédure de recherche des hélices structurantes

– La sous-séquence est trop petite pour contenir une hélice. La taille minimale d’une hélice est de trois
appariements et celle d’une boucle terminale est de quatre nucléotides. Ainsi, la taille minimale d’une
séquence pouvant contenir des hélices est de 10.

– Aucune hélice n’est trouvée. Ceci peut être dû à une forte variabilité de la zone considérée, c’est-à-dire
à la présence d’un nombre important de mutations, autres que compensatoires, ou au contraire à une trop
grande conservation.

– L’ensemble des points d’ancrage sélectionné est non valide et le traitement de l’incompatibilité échoue.

Complexité de l’algorithme DCfold a une complexité en O(kmn2), où n est la longueur de la séquence
cible, m (m << n) le nombre de séquences tests et k (k << n) la profondeur de la structure secondaire,
c.a.d. le nombre d’étapes de récursivité nécessaires pour prédire la structure secondaire.

La procédure Recherche_hélices a une complexité enO(mn2) en temps car la recherche des hélices dans la
matrice nécessite de tester la moitié des cases de la matrice, soit n

2

2 cases (la matrice est symétrique) et, dans
le pire des cas, si tous les nucléotides sont appariés, on doit lancer la phase de comparaison et analyser pour
chaque nucléotide de la séquence cible, un appariement par séquence test, soit m appariements. De plus, à
chaque étape de la récursivité de la recherche des hélices, nous recherchons des points d’ancrages dans des
sous-séquences non chevauchantes. Ainsi, la longueur totale des ces sous-séquences ne peut pas dépasser
celle de la séquence initiale et est forcement inférieure à n. S’il y a k étapes de récursivité, on répète k
fois une recherche ayant pour complexité O(mn), ce qui nous donne une complexité de l’algorithme en
O(kmn2). Les nombres k et m étant très inférieurs à n (la valeur maximale de k est de 7 (dans le cas de
l’ARN 23S) et la valeur utilisée pour m est autour de 4), on peut approximer la complexité à O(n2).
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3.3.6 Conclusion

DCfold se démarque des autres algorithmes de prédiction de structure secondaire d’ARN par sa faible com-
plexité en temps, qui est deO(n2), les algorithmes existants dans la littérature ayant des complexités souvent
de O(n3). Cette faible complexité est due à deux raisons principales :

– Le plupart des méthodes existantes recherchent tous les appariements possibles, alors que dans DCfold,
ce sont les hélices, constituées d’une suite d’appariements d’une certaine longueur, qui sont recherchées.

– L’approche "diviser pour régner" utilisée pour la recherche des hélices permet de ne pas explorer tout
l’espace des solutions.

DCfold présente par ailleurs d’autres particularités telles que l’utilisation d’un nombre non élevé de sé-
quences tests (autour de 4 séquences tests pour une séquence cible de quelques centaines de nucléotides),
et la recherche de la structure secondaire d’une séquence d’ARN donnée, appelée séquence cible, en tenant
compte d’un ensemble de séquences homologues à cette séquence, appelées séquences tests. Dans les autres
algorithmes existants basés sur l’approche comparative, on recherche une structure commune à toutes les
séquences considérées, et certains d’entre eux déduisent ensuite la structure de l’une des séquences.

Cet algorithme, publié dans la revue internationale Computers and chemistry [179], avait permis d’obtenir
de bons résultats de prédiction sur différents ARNs non-codants. Néanmoins, il présentait plusieurs limites
dont la plus importante était l’exclusion des pseudonœuds dans la structure secondaire prédite.
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3.4 P-DCfold : Prédiction de pseudonœuds

Dans le cadre de la thèse de Stéfan Engelen, nous avons développé un algorithme appelé P-DCfold (Pseu-
doknot Divide and Conquer Folding) pour la prédiction de structure secondaire d’ARN incluant les pseudo-
nœuds, algorithme permettant d’identifier tous les types de pseudonœuds avec une complexité de O(n2).

3.4.1 Notre approche

La particularité de P-DCfold est qu’il recherche les pseudonœuds après avoir trouvé la structure de l’ARN
sans pseudonœuds, avec la même approche décrite plus haut (DCfold). En d’autres termes, il recherche
chacune des deux (ou plus) hélices composant le pseudonœud à des étapes différentes.

En effet, si on considère une séquence dont la structure sans pseudonoeuds a été prédite, l’espace des pos-
sibilités pour ajouter à cette structure des pseudonoeuds a été réduit car on a imposé des contraintes à la
structure. Il suffit alors de rechercher des hélices compatibles entre elles, mais incompatibles avec celles
précédemment trouvées. Ces hélices forment alors des pseudonoeuds avec les hélices initialement trouvées.

L’algorithme de recherche des pseudonoeuds est donc une itération de la recherche des hélices compa-
tibles. Il consiste d’abord à rechercher toutes les hélices compatibles. La séquence est alors privée des
sous-séquences correspondant à ces hélices et la recherche des hélices compatibles est alors relancée sur
cette nouvelle séquence. Ainsi, comme on utilise les mêmes critères de sélection lors des deux étapes de
recherche, on ne peut trouver lors de la seconde étape que des hélices incompatibles avec celles trouvées
lors de la première étape. On peut généraliser ce raisonnement en itérant le processus tant que l’on trouve
de nouvelles hélices. Ainsi, si la séquence possède des P-pseudonœuds importants pour la structure géné-
rale de l’ARN, ils devraient vérifier nos critères de sélection (Equation 3.1). Le nombre d’itérations nous
donne alors la complexité C de la structure de l’ARN considéré (voir Section 3.2.1). Cette itération de la
recherche des hélices compatibles permet de trouver tous les types de pseudonoeuds avec une complexité
algorithmique du même ordre que celle de l’algorithme DCfold.

3.4.2 Algorithme

L’extension de P-DCfold est comme suit : lorsque la procédure Recherche_hélices de DCfold s’arrête, elle
est relancée sur la séquence initiale sans les sous-séquences correspondant aux hélices sélectionnées.

Etant donnée une séquence S donnée, Recherche_hélices trouve une liste L1 de toutes les hélices com-
patibles qui satisfont nos critères de sélection. Relancer Recherche_hélices sur S dépourvue des sous-
séquences correspondant aux hélices de L1 ( séquence S′) permet de trouver une autre liste L2 de toutes les
hélices compatibles entre elles et qui ne sont pas compatibles avec les hélices de L1. Par conséquent, une
hélice de L2 va former un 2-pseudonœud avec une hélice de L1. Puis relancer à nouveau Recherche_hélices
sur S′ dépourvue des sous-séquences correspondant aux hélices de L2 permet de trouver une troisième liste
L3 d’hélices compatibles entre elles et qui ne sont pas compatibles avec les hélices de la liste L1 et avec les
hélices de la liste L2. Par conséquent, une hélice de L3 formera avec une hélice de L1 et une hélice de L2
un 3-pseudonœud. Et ainsi de suite, jusqu’à ce qu’aucune hélice ne soit trouvée. Donc si Recherche_hélices
est lancée C fois, la structure secondaire est trouvée avec une complexité égale à C (voir Section 3.2.1).
Par conséquent, le principe de l’algorithme est de rechercher les pseudonœuds en plusieurs étapes, chaque
hélice du pseudonœud étant sélectionnée dans une étape différente.

La procédure Recherche_Toutes_hélices, qui recherche les hélices dont celles formant des pseudonœuds, et
basée sur la procédure Recherche_hélices définie dans la Section 3.3.5, est donnée en Figure 3.8.
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Procédure Recherche_Toutes_hélices (S : séquence cible, A : Alignement de séquences homologues)
Début
Lall = ∅ * Lall: liste globale des hélices structurants
n = |S| * n : taille de la séquence cible S
C = 0 * C : la complexité de la structure secondaire
Lg = ∅
Recherche_hélices (S,A,Lg)
Lall ← Lall ∪ Lg
Tans que (Lg 6= ∅ )

faire C = C + 1;
Soit Sg la séquence globale S sans les sous-séquences associées aux hélices de Lall
Lg = ∅
Recherche_hélices (Sg, A, Lg)
Lall ← Lall ∪ Lg;

fait
Retourner (C, Lall )
Fin

FIGURE 3.8 – Procédure de recherche des hélices de la structure secondaire d’ARN, y compris celles for-
mant des pseudonœuds.

Complexité de l’algorithme P-DCfold a une complexité en O(C × n2), où n est la longueur de la sé-
quence cible et C la complexité de la structure prédite. En effet, le processus récursif de recherche des hé-
lices structurants est réitéré autant de fois que le degré de complexité C de la structure. En d’autres termes,
la procédure Recherche_hélices, de complexité O(n2) (voir Section 3.3.5) est itérée C fois. Le nombre C
étant très inférieur à n (la complexité C des exemples les plus courants d’ARNs est égale à 1 ou 2), on peut
approximer la complexité à O(n2).

3.4.3 Résultats

Pour illustrer l’efficacité de P-DCfold à prédire la structure secondaire d’ARNs comprenant des pseudo-
nœuds mais aussi d’ARNs ne comprenant pas de pseudonœuds, nous donnons ici les résultats donnés par
P-DCfold sur les ARNs suivants : ARNtm, RNAse P, SRPRNA, u1RNA et 5S RNA (ces ARNs sont dé-
crits dans la Section 2.2). Les trois premiers contiennent des pseudonœuds : ARNtm en contient quatre,
RNAse P en contient deux, et SRPRNA en contient un. Les structures de ces différents ARNs sont données
en Figure 3.9. Les hélices faux positives (prédites par P-DCFold mais non existantes dans la structure de
référence) sont mentionnées par des flèches et les hélices faux négatives (hélices de la structure qui n’ont
pas été prédites par P-DCFold) sont mentionnées en gras et encadrées.

Résultats sur l’ARNtm : Nous avons extrait du site tmRDB [191] cinq séquences, à savoir Escherichia
coli, Shewanella putrefaciens Aquifex aeolicus, Thermotoga maritima et Enterococcus faecalis. Nous avons
recherché la structure secondaire de la séquence d’Escherichia coli. La structure secondaire prédite par P-
DCfold correspond à la structure connue (voir Figure 3.9, en haut à gauche). En effet, P-DCfold ne trouve
pas d’hélices faux positives et seulement trois hélices faux négatives. Les quatre pseudonœuds de la structure
ont été détectés avec succès.

Résultats sur le RNase P : Nous avons appliqué notre algorithme sur la séquence du RNase P de Esche-
richia coli en utilisant les quatre séquences test suivantes : Desulfovibrio desulfuricans, Rhodospirillum
rubrum, Streptomyces bikiniensis et Deinococcus radiodurans. Notre algorithme détecte presque toutes les
hélices (voir Figure 3.9, en haut à droite), dont les deux pseudonœuds. Aucune hélice faux positive n’a été
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FIGURE 3.9 – Exemples de structures secondaires prédites par P-DCfold : ARNtm d’Escherichia coli (en
haut à gauche), RNase P d’Escherichia coli (en haut à droite), ARN SRP de Halobacterium halobium
(centre), ARN u1 d’Echinococcus multilocularis (en bas à gauche), et ARN 5S d’Escherichia coli (en bas à
droite). Les parties encadrées correspondent à des hélices non prédites par P-DCfold. Les parties reliées cor-
respondent aux pseudonœuds, tous prédits par P-DCfold. Enfin, les deux sous-séquences fléchées de l’ARN
SRP correspondent à une hélice prédite par DCfold et donc à une hélice faux positive.
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sélectionnée. Il y a cinq hélices faux négatives, mais parmi elles, trois sont des extensions d’hélices prédites.

Résultats sur le SRPRN : Nous avons appliqué notre algorithme sur SRPRNA de Halobacterium halo-
bium en utilisant quatre séquences tests : Haloferax volcanii, Methanococcus jannaschii, Methanothermus
fervidus et Staphylococcus epidermidis. La structure réelle de SRPRNA est composée de vingt hélices et
notre prédiction n’a retourné qu’une seule faux positive et une faux négative (voir Figure 3.9, au centre).
P-DCfold a permis de trouver le pseudonœud de la structure.

Résultats sur l’ARN u1: Nous avons prédit la structure du ARN u1 de Echinococcus multilocularis. Les
séquences test utilisées pour cette prédiction et fournies par la base de données uRNA [219] sont de Dro-
sophila melanogaster, Caenorhabditis elegans, Physarum polycephalum et Tetrahymena thermophila. La
prédiction a permis de trouver les dix hélices de la structure (voir Figure 3.9, en bas à gauche). Il y a seule-
ment une extension de la dernière hélice qui n’est pas trouvée par notre algorithme. En outre, P-DCfold n’a
pas prédit de pseudonœuds, et donc de faux pseudonœuds (ARN u1 n’en contient aucun).

Résultats sur l’ARN 5S : Les séquences utilisées pour la prédiction sont fournies par la base de données
5S ribosomal RNA [176]. Nous avons prédit la structure de l’ARN 5S d’Escherichia coli avec les séquences
test de Helicobacter pylori, Clostridium carnis, Cytophaga aquatilis et Borrelia burgdorferi. Une hélice de
la structure est composée de couples non canoniques et n’a pas pu être trouvée par P-DCfold. Toutes les
autres hélices sont bien trouvées par notre algorithme (voir Figure 3.9, en bas à droite).

3.4.4 Conclusion

L’algorithme P-DCfold permet de prédire la structure secondaire d’ARN incluant les pseudonœuds avec
une complexité très avantageuse, de seulement de O(n2), tout en assurant des résultats de prédiction très
satisfaisants, alors que tous les autres algorithmes existants dans la littérature qui permettent la recherche
de pseudonœuds, y compris les algorithmes plus récents (voir Section 3.6), ont une complexité dans le
meilleur des cas en O(n3). Comme nous avons pu le voir avec les tests effectués sur différents exemples
d’ARNs, P-DCfold prédit efficacement les structures secondaires des ARNs avec ou sans pseudonœuds.
Dans presque tous les cas, la complexité de la structure secondaire a été bien prédite : complexité 2 pour
l’ARNtm, l’ARNase P et l’ARN SRP et complexité 1 pour l’ARN u1 et l’ARN 5S. De plus, les différentes
structures sont prédites en des temps très rapides. Par exemple, sur la structure ARNtm, le temps d’exécution
est moins de deux secondes, de même pour la structure RNase P. Ce travail a été publié dans la conférence
internationale de bioinformatique BIBE [177] puis dans la revue internationale IJAIT [178].

Un point important est que la recherche de pseudonœuds n’influe pas sur la qualité globale des prédictions,
ce qui n’est pas le cas de la plupart des algorithmes existants (voir Section 3.6). Les différentes structures
sont globalement correctement prédites par P-DCfold. Une seule hélice faux positive a été prédite pour
les cinq exemples d’ARNs que nous avons testés. En fait, de manière générale, notre algorithme prédit
très peu voir quasiment pas d’hélices faux positives. La raison est que nous avons choisi de mettre en
place des critères très sélectifs. De plus, il détecte presque toutes les hélices de la structure secondaire. Les
rares exceptions concernent les régions à forte variabilité ou les régions hautement conservées, en d’autres
termes sans mutations. Par exemple, dans la structure ARNtm, entre les trois hélices non détectées, deux
correspondent à une région avec une forte variabilité (les hélices n’apparaissent pas dans l’une des séquences
de test considérées) et une présente un mis-appariement dans l’une des séquences. Dans la structure RNase
P, parmi les quatre hélices non détectées, deux correspondent à une région avec une forte variabilité et deux
à une région sans mutations.

Ceci nous amène à aborder un problème important dans ce type d’algorithme, à savoir le problème de
choix des séquences homologues. En effet, selon les séquences choisies, les résultats peuvent différer. En
l’occurrence, des hélices peuvent ne pas être trouvées si les séquences sont trop proches (forte conservation)
ou trop éloignées (forte variabilité) ou si les séquences sont mal alignées. Dans la section 3.5, nous montrons
comment nous avons traité ce problème et les solutions que nous avons proposées.
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3.5 SSCA : Sélection de séquences homologues pour l’approche comparative

De manière générale, la qualité des résultats obtenus avec l’approche comparative est meilleure par rapport
à celle des résultas obtenus par l’approche thermodynamique [54]. Avec l’augmentation considérable du
nombre de séquences disponibles, cette approche devient encore plus intéressante. Néanmoins, la sélection
des séquences homologues à utiliser pour la prédiction est un problème et il n’existe pas dans la littérature
d’outil permettant d’effectuer cette sélection. La majorité des algorithmes de prédiction de structure secon-
daire d’ARN ne sont pas en mesure de prévoir une structure précise à partir d’un très grand alignement, et
une seule séquence mal alignée peut "détruire" la prédiction. Ainsi, comme nous le montrons ci-dessous,
étant donné un ensemble de séquences homologues, seulement quelques unes des combinaisons possibles
de ces séquences donnent des prédictions correctes. Nous expliquons que cela peut être dû à la variabilité
des séquences homologues et à la faible qualité de l’alignement dans les hélices.

Pour traiter le problème de l’alignement de séquences homologues, une approche consiste à réaliser en
même temps la prédiction de la structure et l’alignement [165]. En raison de la très grande complexité d’une
telle approche, très peu de séquences peuvent être prises en compte (en général 2 séquences). Une autre
approche est de parvenir à une sélection du meilleur ensemble de séquences homologues à utiliser pour
faire la prédiction de la structure. Dans les travaux publiés, aucune information n’est donnée sur la manière
dont est réalisée cette sélection. Nous supposons que cela est fait manuellement. Nous avons pour notre part
proposé un algorithme appelé SSCA, qui permet de faire ce choix automatiquement.

3.5.1 Pourquoi sélectionner les séquences homologues

Pour pouvoir utiliser une approche comparative pour la prédiction de structure secondaire d’ARN, il faut un
ensemble de séquences homologues "bien alignées". En effet, au moins deux problèmes peuvent se produire
avec les alignements de séquences d’ARNs lorsqu’on considère des contraintes de structure :

– Les séquences sont souvent très variables dans les zones qui sont situées à la périphérie de la structure.
Ainsi dans ces régions, la comparaison des séquences est difficile ou impossible. Et inversement, le cœur
de la structure est souvent moins variable, parfois très conservé, ne présentant donc pas assez d’informa-
tion de covariation (mutations compensatoires). Par conséquent, pour arriver à avoir une bonne prédiction
de structure par comparaison de séquences, il faut sélectionner des séquences homologues qui sont suffi-
samment différentes pour avoir des mutations compensatoires, mais assez proches pour être comparées.

– Les régions correspondant à des hélices semblent être plus variables que les régions simple brin [35, 81,
196]. Par conséquent, les alignements sont souvent de qualité médiocre dans ces régions, et les hélices sont
souvent décalées. Ce point est crucial car, pour être efficace, l’approche comparative a besoin d’utiliser
des séquences homologues avec des hélices correctement alignées et non décalées. Par conséquent, il faut
trouver des critères pour différencier les séquences homologues avec des hélices décalées des séquences
homologues qui sont correctement alignées.

Nous avons effectué les tests suivants pour démontrer comment la qualité de la prédiction peut varier selon
les séquences homologues utilisées. Nous avons utilisé un alignement de 44 séquences d’ARNtm de la base
de données tmRDB [191] et un alignement de 54 séquences de RNase P de la base de données RNase P
[20]. Les séquences ont été choisies arbitrairement, en éliminant les séquences de moins de 30% d’identité
et les séquences qui sont redondantes. Les séquences sont ré-alignées en utilisant le logiciel d’alignement
multiple ClustalW [105] avant d’effectuer la prédiction de la structure, et ce afin d’éviter des informations
sur la structure secondaire éventuellement déjà prises en compte dans l’alignement.

Nous avons utilisé notre algorithme P-DCfold pour prédire la structure secondaire de RNase P et de l’ARNtm
de Escherichia coli. P-DCfold nécessite ici quatre séquences homologues. Nous avons ensuite effectué des
prédictions en utilisant chaque combinaison de 4 séquences homologues à partir des alignements considé-
rés. Nous avons calculé un score de qualité pour chaque prédiction après comparaison avec les structures de
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référence connues fournies par les bases de données tmRDB et RNase P. Nous avons fixé un seuil de 0,75
au-dessus duquel nous avons considéré qu’une prédiction est bonne. Seulement quelques combinaisons pos-
sibles permettent de prédire correctement la structure : environ 1% pour l’ARNtm et le RNase P, comme
on peut le voir dans la Table 3.2. Par conséquent, il y a seulement une chance sur cent d’obtenir une bonne
prédiction sans critères de sélection des séquences homologues.

Une méthode courante pour réduire l’hétérogénéité des résultats de prédiction consiste à sélectionner des
séquences homologues d’identité de séquences entre 60% et 80%, et d’éliminer les séquences identiques ou
presque identiques à partir de l’alignement. C’est le modèle d’homologie commun MHC , couramment uti-
lisé. Nous avons utilisé cette méthode pour sélectionner dix séquences homologues à partir des alignements
d’ARNtm et de RNase P considérés ci-dessus. Comme le montre la Table 3.2, les prédictions pour chaque
combinaison de 4 séquences parmi ces 10 séquences ont de meilleurs scores de prédiction (MCC) que les
prédictions utilisant toutes les séquences.

Toutes les séquences MHC

ARNtm RNaseP ARNtm RNaseP
Nombre total de prédictions 123410 266699 210 210

Nb de prédictions avec MCC> 75 1620 1958 18 38
MCC moyen 45.19 41.03 56,82 60,27

MCC Maximal 89 86 85 84
MCC Minimal 10 5 26 30

TABLE 3.2 – Caractéristiques des prédictions de structure secondaire réalisées en utilisant P-DCfold sur un
alignement de 44 séquences d’ARNtm et un alignement de 54 séquences de RNase P. A gauche : toutes
les combinaisons possibles de quatre séquences homologues sont considérées. A droite : seules les com-
binaisons de quatre séquences entre 10 séquences homologues initialement sélectionnées par le modèle
d’homologie MHC sont considérées.

Ces résultats montrent l’importance du choix des séquences homologues pour prédire de manière efficace
la structure secondaire de l’ARN. Le modèle MHC améliore nettement les résultats de prédiction mais reste
néanmoins insuffisant. Nous avons donc mis au point un algorithme pour sélectionner des combinaisons de
séquences homologues qui donnent de meilleurs scores de prédiction (MCC) par rapport à ceux obtenus
avec la méthode d’homologie commun MHC .

3.5.2 Critères pour la sélection des séquences homologues

Les séquences homologues les plus appropriées sont celles qui ont une variabilité suffisante par rapport à la
séquence cible, et un alignement correct au niveau des hélices. Cette information peut être évaluée à l’aide
de matrices de substitution. Une matrice de substitution est construite pour chaque séquence homologue :
elle contient tous les taux de substitution entre cette séquence et la séquence cible pour les quatre bases A,
C, G et U.

Critère de variabilité

On veut sélectionner des séquences homologues qui sont suffisamment variables par rapport à la séquence
cible pour présenter des mutations compensatoires mais assez proches pour être comparées. Nous avons
défini la "variabilité suffisante" d’une séquence homologue par rapport à la séquence cible en fonction des
pourcentages d’identités et de suppressions.

Une hélice est pertinente lorsque le nombre de substitutions compensatoires par base dépasse un seuil T .
La probabilité de trouver des mutations compensatoires augmente avec le nombre de séquences utilisées.
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Si N est le nombre de séquences homologues utilisées pour prédire la structure, le pourcentage adéquat
d’identités I des séquences homologues est donc : I = 1− T

N .

Le pourcentage de suppressions a été indexé sur le pourcentage d’identités. Cela nous permet d’éliminer
les séquences homologues qui ont un pourcentage anormalement élevé de suppressions par rapport à leur
pourcentage d’identités. Nous définissons le pourcentage adéquat D de suppressions comme suit : D = I

75 .

Nous écartons également les séquences avec des bases ambiguës ou indéterminées.

Critère d’alignement au niveau des hélices

L’évolution agit de façon à conserver la structure d’une molécule d’ARN qui est essentielle pour sa fonction.
La séquence d’une hélice est moins importante que l’appariement des bases. Ainsi les hélices présentent une
variabilité dans leurs séquences beaucoup plus importante que dans les régions simple brin. Ceci implique
que les régions simple brin sont généralement correctement alignées, alors que les régions d’hélices peuvent
être mal alignées [35, 81].

Ce que nous suggérons ici est de définir des modèles permettant de différencier les séquence bien alignées
au niveau des hélices de celles qui ne le sont pas. Pour cela, nous avons identifié des facteurs liés à la
stabilité des hélices, à partir desquels nous avons ensuite défini les mutations qui sont "a priori" préférées
par l’évolution :

– Stabilité des paires de base : La paire de bases GC est plus stable que la paire de bases AU qui est elle
même plus stable que la paire de bases GU [51]. En raison de ces différences dans la stabilité, les paires de
bases GC sont préférées lorsqu’une tige est importante pour le maintien de la structure globale, tandis que
les paires de bases GU sont désavantagées. Le résultat est que les tiges sont constituées d’une majorité de
paires de bases GC [79].

– Transitions versus Transversions : Les mutations qui comportent deux bases du même type (deux purines
(A et G) ou de deux pyrimidines (C et U)) sont des transitions (G↔A et C↔U). Les autres sont des
transversions (G↔U, C↔G, U↔A et C↔A). Les transitions se produisent plus facilement que les trans-
versions [196]. Ce phénomène est accentué dans les tiges étant donné que les mutations comprennent des
paires de bases.

– Stabilité des états intermédiaires : Les doubles mutations entre les paires de base ne peuvent pas apparaître
simultanément en raison du faible taux de mutation, donc elles utilisent un état intermédiaire (par exemple
AU→UU→UA). Les mutations doubles sont supportées ou désavantagées en fonction de la stabilité de cet
état intermédiaire. Il peut être un état non apparié très délétère ou un état d’appariement GU qui n’est que
légèrement délétère [163]. Néanmoins, l’état intermédiaire est rarement observé dans les alignements de
séquences [55], et ce parce que l’état intermédiaire est maintenu rarement par la sélection [81]. Comme
la paire GU est la plus stable et la moins nocive des états intermédiaires, les doubles substitutions qui
l’utilisent peuvent se produire plus fréquemment que les autres [55].

Nous pouvons mesurer séparément l’influence de la stabilité de GC d’une part et l’influence de l’état inter-
médiaire GU avec l’influence des transitions/transversions d’autre part :

– L’influence de la stabilité de GC est mesurée en comparant A→C avec C→A, U→C avec C→U, A→G
avec G→A et U→G avec G→U. L’idée ici est de favoriser les substitutions qui permettent l’apparition
de G et C au profit de A et U.

– L’influence de l’état intermédiaire GU et l’influence des transitions/transversions sont mesurées en com-
parant les substitutions entre A→G et A→C, U→C et U→G, C→U et C→A, G→A et G→U. L’idée
ici est de favoriser les substitutions qui permettent de passer par l’état intermédiaire tout en étant des
transitions.

32



3.5.3 Algorithme

Notre algorithme pour la sélection des séquences homologues, appelé SSCA (Sequence Selection for the
Comparative Approach) est donné en Figure 3.10.

Algorithme SSCA (St : séquence cible, A: Alignement de séquences homologues)

Début
– Construire un modèleM
– Pour chaque séquence homologue Si de A

- Calculer la matrice substitution Mi entre St and Si
- Calculer le score pour Si en fonction des contraintes du modèle M et de la matrice de

substitution Mi

– Trier les séquences Si selon leur score
– Sélectionner le nombre adéquat de séquences pour prédire la structure de St
End

FIGURE 3.10 – Algorithme SSCA pour la sélection des séquences homologues

SSCA prend en entrée une séquence cible et un ensemble de séquences alignées homologues. Il est basé sur
l’utilisation d’un modèle de sélection, appelé modèle M, qui consiste en des contraintes sur les matrices
de substitution des séquences homologues par rapport à la séquence cible. Ces contraintes modélisent la
séquence homologue idéale ayant une variabilité suffisante et un alignement correct des hélices. Pour chaque
séquence homologue, SSCA calcule d’abord la matrice de substitution entre cette séquence et la séquence
cible (voir Figure 3.11). Un score d’intérêt est ensuite calculé pour la séquence en fonction du modèle et de
sa matrice de substitution. Les séquences les plus proches de la séquence idéale (modélisée parM) sont les
plus intéressantes pour la prédiction de la structure.

FIGURE 3.11 – Calcul de la matrice de substitution entre une séquence homologue (ici la première dans
l’alignement) et la séquence cible

Le modèle M est composé de deux parties : l’une concerne les contraintes de variabilité de séquence et
l’autre concerne les contraintes d’alignement au niveau des hélices.
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Contraintes sur la variabilité des séquences Les contraintes pour la sélection des séquences homologues
en fonction de leur variabilité sont :

C1=|(x→ x)− I| x ∈ {A,C,G,U}
C2=|(x→′ −′)−D| x ∈ {A,C,G,U}
C3=|(x→′ N ′)| x ∈ {A,C,G,U}
SH=C1 + C2 + C3

La contrainte C1 favorise les séquences homologues avec un taux d’identité proche de celui décrit dans
l’équation I = 1 − T

N . La contrainte C2 favorise les séquences homologues avec un taux de suppressions
proche de celui décrit dans l’équation D = I

75 , tandis que C3 favorise les séquences sans ambiguïté et sans
bases indéterminées (’N ’). Les séquence homologues avec une variabilité adéquate sont ainsi sélectionnées
en minimisant la somme SH des contraintes C1, C2 et C3.

Contraintes sur les alignements d’hélices Il existe deux méthodes pour la construction de la deuxième
partie du modèle lié à l’alignement dans les hélices. Ces méthodes mettent l’accent sur les trois influences
dans les régions hélices décrites dans la Section 3.5.2. Chaque méthode fournit un modèle qui peut être
utilisé dans notre algorithme SSCA.

– La première méthode consiste à mesurer l’influence de l’état intermédiaire GU et les différences entre les
transitions et transversions. A→G est comparé à A→C, U→C à U→G, C→U à C→A et G→A à G→U,
en appliquant les contraintes suivantes sur les cases de la matrice de substitution pour chaque séquence
homologue: 

C4 =(A→ G)− (A→ C)
C5 =(U → C)− (U → G)
C6 =(C → U)− (C → A)
C7 =(G→ A)− (G→ U)
SA1=C4 + C5 + C6 + C7

Les contraintes C4, C5, C6 et C7 mesurent les différences entre les taux de substitution A→G, U→C,
C→U et G→A et les taux de substitution A→C, U→G, C→A et G→U. Le score SA1 est ainsi maximisé
pour sélectionner les séquences qui sont largement influencées par l’état intermédiaire GU.

– La seconde méthode mesure la stabilité GC. Elle compare A→C avec C→A, U→C avec C→U, A→G
avec G→A et U→G avec G→U, en utilisant les contraintes suivantes :

C4 =(A→ C)− (C → A)
C5 =(A→ G)− (G→ A)
C6 =(U → C)− (C → U)
C7 =(U → G)− (G→ U)
SA2=C4 + C5 + C6 + C7

Les contraintes C4, C5, C6 et C7 mesurent les différences entre les taux de substitution A→C, A→G,
U→C et U→G et les taux de substitution C→A, G→A, C→U et G→U. Le score SA2 est ainsi maximisé
pour sélectionner les séquences qui sont largement influencées par l’état stable GC.

Modèles pour la sélection des séquences homologues Chaque méthode de calcul de la deuxième partie
du modèle (alignement d’hélice) est combinée avec la méthode de calcul de la première partie du modèle
(la variabilité). Nous avons ainsi obtenu deux modèles pour la sélection des séquences homologues, qui
peuvent chacun être utilisé pour calculer un score pour chaque séquence homologue :

– modèleMGU avec un score SGU = SH − SA1
– modèleMGC avec un score SGC = SH − SA2
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Un autre modèle, qui est une combinaison des deux modèles ci-dessus, fournit une mesure de l’influence
combinée de la stabilité GC et de l’état intermédiaire GU :

– modèleMGC+GU avec un score de SGC+GU = SGC + SGU

Les séquences homologues à utiliser pour prédire la structure de la séquence cible sont sélectionnées en
fonction de leur scores SGU , SGC ou SGC+GU . Les séquences homologues les plus appropriées pour l’ap-
proche comparative ont les scores les plus faibles (puisque SA1 et SA2 sont maximisés et SH minimisé).
L’algorithme SSCA a été ainsi testé en utilisant chacun des trois modèlesMGU ,MGC etMGC+GU .

3.5.4 Résultats

SSCA a été testé sur plusieurs alignements de séquences d’ARNs, dont l’ARNtm et le RNaseP. Nous avons
utilisé P-DCfold pour prédire la structure secondaire d’une séquence cible donnée. Les séquences de ces
deux ARNs ayant des tailles avoisinant les 380 nucléotides, le nombre de séquences homologues nécessaires
à P-DCfold pour prédire la structure secondaire de la séquence cible est de 4 séquences.

Un alignement de 44 sequences et une structure de référence provenant de la Base de données tmRDB [220]
et un alignement of 54 séquences et une structure de référence provenant de la Base de données RNaseP [20]
ont été utilisés pour la prédiction de la structure secondaire de Escherichia coli ARNtm et de Escherichia
coli RNAse P respectivement.

Afin de tester et comparer les trois modèles de SSCA, nous avons procédé comme suit :
1. Nous avons prédit la structure de la séquence cible avec P-DCfold en utilisant toutes les combinaisons

possibles des quatre séquences homologues. Puis nous avons calculé et attribué les scores MCC à
chaque prédiction obtenue.

2. L’algorithme SSCA a été utilisé pour classifier les séquences homologues en fonction des scores obte-
nus avec chaque modèleMGU ,MGC etMGC+GU . Nous les avons également classifiées en fonction
du modèle commun d’homologie MHC .

3. Les dix meilleures séquences homologues pour chaque classification ont été sélectionnées et chaque
combinaison possible des quatre séquences homologues ont été testées. Nous avons donc effectué 210
prédictions et les score MCC de chacune d’elles a été calculé.

Les résultats obtenus avec les quatre modèlesMHC ,MGU ,MGC etMGC+GU pour l’ARNtm et le RNAse P
sont donnés en Table 3.3.

ARNtm RNAse P
Tous MHC MGU MGC MGC+GU Tous MHC MGU MGC MGC+GU

Moy MCC 45.19 56.82 63.38 67.66 67.45 41.03 60.27 73.58 70.13 75.3
Max MCC 89 85 84 80 85 86 84 85 80 85
Min MCC 10 26 41 56 41 5 30 56 56 56

%MCC> 75 1.3% 8.6% 5.7% 27.6% 26.7% 0.7% 18% 48.6% 23.3% 60.4%

TABLE 3.3 – Distribution du MCC des prédictions de structure secondaire de l’ARNtm et de RNase P réali-
sées avec l’algorithme P-DCfold , et en utilisant différents modèles de sélection de séquences homologues.

Comme on peut le voir, les trois modèles MGU , MGC et MGC+GU que nous avons définis donnent de
meilleurs scores MCC que ceux obtenus en utilisant toutes les séquences, et meilleurs que ceux obtenus
en utilisant le modèle classique MHC pour les deux ARNs. Dans le cas de l’ARNtm, il y a environ une
chance sur 4 de prédire la bonne structure avec le modèleMGC+GU alors qu’il n’ y a qu’une chance sur 100
si on utilise toutes les séquences, et seulement une chance sur 10 environ en considérant le modèle MHC .
Dans le cas de RNaseP, les résultats sont encore plus probants. ll y a plus d’une chance sur 2 de prédire la
bonne structure avec le modèleMGC+GU alors qu’il y a moins d’une chance sur 100 si on utilise toutes les
séquences, et moins d’une chance sur 5 en considérant le modèle MHC .
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Nous avons vérifié la capacité du modèleMGC+GU à mesurer l’utilité de séquences données pour l’approche
comparative. Nous avons utilisé les deux alignements de ARNtm et de RNase P et prédit les structures
secondaires des séquences d’Escherichia Coli pour toutes les combinaisons possibles de quatre séquences
homologues, en utilisant l’algorithme P-DCfold . Nous avons calculé d’une part le score moyen MCC et
d’autre part le score SSCA pour chaque séquence homologue. Plus le score de SSCA est bas, plus la séquence
a une forte probabilité d’être appropriée pour être utilisée comme séquence homologue dans la prédiction.
Et inversement, les séquences les plus utiles pour la prédiction de la structure secondaire ont les scores en
MCC moyen les plus élevés. La Figure 3.12 donne la corrélation entre le score moyen MCC de chaque
séquence homologue et le score attribué à cette séquence avec le modèleMGC+GU . Comme on peut le voir,
les séquences homologues avec les scores SSCA les plus bas ont les plus hauts scores moyens MCC. Ceci
valide ainsi notre modèle et algorithme de sélection de séquences homologues.

FIGURE 3.12 – Corrélation entre les scores de SSCA (MGC+GU ) et les scores MCC moyens obtenus sur
des alignements de séquences homologues de ARNtm (à gauche) et de RNase P (à droite). Les séquences
homologues avec les scores SSCA les plus bas ont les scores les plus élevés en MCC moyen.

3.5.5 Conclusion

Nous avons développé un algorithme, appelé SSCA, pour sélectionner des séquences homologues pour une
utilisation dans la prédiction de la structure secondaire d’ARN basée sur l’approche comparative. La sélec-
tion des séquences homologues est basée sur l’idée que les contraintes de structure biaisent les matrices de
substitution dans les hélices. Nous avons défini trois modèles de sélection :MGU , basé sur des contraintes
de l’état intermédiaire GU ;MGC , basé sur des contraintes de stabilité de GC ; etMGC+GU , basé à la fois
sur la stabilité des GC et des contraintes de l’état intermédiaire GU.

Nous avons comparé nos trois modèles avec un modèle actuellement utilisé, le modèle MHC , en prédi-
sant les structures secondaires de l’ARNtm et de RNase P avec l’algorithme P-DCfold. Les trois modèles
améliorent de manière significative la probabilité d’obtenir de bonnes prédictions et ont donné de meilleurs
résultats que le modèle MHC . Le meilleur modèle estMGC+GU , qui a trois fois plus de bonnes prédictions
que le modèle MHC .

La complexité en temps de l’algorithme SSCA est O(m × n), avec n la longueur de la séquence cible et m
le nombre de séquences homologues. Tous nos tests ont été effectués en moins de 5 secondes.
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3.6 Tfold : Algorithme efficace pour la prédiction de structure secondaire
d’ARN incluant les pseudonœuds

SSCA a été intégré à P-DCfold afin d’obtenir un algorithme de prédiction de structure secondaire efficace,
basé sur une approche comparative et non dépendant des séquences homologues données en entrée et de
leur alignement. L’algorithme obtenu est appelé Tfold. Tfold utilise la même approche algorithmique globale
que P-DCfold, mais comme nous le montrons ci-dessous, présente un nombre important d’améliorations et
d’extensions par rapport à ce dernier, en particulier au niveau de la sélection des hélices.

3.6.1 Principe et Algorithme

Procédure principale

L’algorithme Tfold, donné en Figure 3.13, prend en entrée un ensemble de séquences alignées, sélectionne
les séquences les mieux alignées et les plus pertinentes par rapport à la séquence cible choisie, puis lance
la prédiction plusieurs fois avec des sous-ensembles de séquences tests différents. Les hélices prédites au
moins par la moitié des prédictions sont ainsi sélectionnées, pour former la structure finale.

Algorithme Tfold (S : séquence cible, A: Alignement de séquences homologues)
Début
J ← ∅
E ← ∅
H ← Sélection_Séquences (S,A)
Pour chaque combinaison JK de Nt séquences parmi les séquences de H

J ← J ∪ JK
Ek ← Recherche_Toutes_hélices (S, JK)
E ← E ∪ Ek

fin pour
SS ← Prédiction_Commune (E, J)
retourner SS

Fin

FIGURE 3.13 – Algorithme Tfold

Tfold prend en entrée une séquence cible S, pour laquelle une structure secondaire est recherchée, et un
alignement A de séquences homologues. La première étape de Tfold est d’obtenir à partir des séquences
de A un sous-ensemble des meilleures séquences à utiliser pour la prédiction de la structure secondaire SS
de S. Il s’agit de la procédure Sélection_Séquences, qui lance SSCA, puis qui récupère un sous-ensemble H
de séquences (par défaut 10 séquences) avec les scores les plus faibles et donc représentant les séquences
les plus informatives pour la prédiction de la structure secondaire de S. Ensuite, pour chaque combinaison
JK de Nt séquences parmi ces séquences, une structure secondaire est prédite pour la séquence cible (pro-
cédure Recherche_Toutes_hélices). Nt représente le nombre de séquences homologues dont la procédure
Recherche_Toutes_hélices a besoin pour la recherche d’hélices dans la séquence cible S. Ce paramètre est
défini par l’utilisateur et est par défaut égal à 4. Enfin, la dernière étape de Tfold consiste à sélectionner
les hélices qui sont retournées dans un nombre minimal de prédictions, afin d’obtenir la structure optimale
(procédure Prédiction_Commune). Nous décrivons ci-après les différentes étapes de notre algorithme.
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Prédiction commune

Le principe de cette méthode est la suivante: Soit K ensembles notés Jk (k ∈ [1;K]) de séquences homo-
logues tel que chaque ensemble est utilisé pour prédire la structure secondaire d’une même séquence cible.
Chaque prédiction retourne un ensemble d’hélices. Pour chaque hélice Hj (j ≥ 1) apparaissant dans au
moins une structure est associé un nombre (non nul) d’occurrences AHj dans les différentes structures.

Une hélice peut être présente sous des formes "équivalentes". Nous définissons ci-dessous la notion d’équi-
valence entre hélices. Mais avant, nous avons besoin de définir la relation de "sous-hélice", notée Rss, entre
deux hélices :

Definition (Relation de sous-hélice) : Soit deux hélices H1 et H2 définies respectivement par (b1,e1,l1)
et (b2,e2,l2), où bi, ei et li sont respectivement la position du premier brin, la position du second brin et la
longueur de Hi. H1 est une sous-hélice de H2 (H1RssH2) s’il existe un entier d ≥ 0 tel que :

{
b1 − b2 = e1 − e2 = d

(b1 + l1)− (b2 + l2) = (e2 − l2)− (e1 − l1)

Ainsi, nous pouvons déduire la relation d’équivalence Req entre deux hélices :

Definition (Relation d’équivalence entre deux hélice) : Deux hélicesH1 etH2 sont équivalentes (H1ReqH2)
si H1 Rss H2 ou H2 Rss H1

La structure commune sera composée des hélices ayant un nombre maximal d’occurrences. Une hélice Hj

est sélectionnée si AHj > K/2. Si le nombre de séquences est élevé (plus grand ou égal à 100), ce seuil est
fixé à 3K/4.

Recherche des hélices de la structure

Plusieurs améliorations et extensions ont été apportées à la recherche des hélices dans Tfold par rapport à
DCfold et P-DCfold :

– La recherche des hélices sur la séquence cible se fait grâce à une matrice où des scores thermodynamiques
sont associés aux différents appariements.

– Au niveau de chaque séquence test, la vérification de la conservation de l’hélice se fait en alignant les
deux sous-séquences associées, permettant ainsi de tenir compte des hélices avec erreurs.

– Plusieurs solutions de structures secondaires possibles peuvent être proposées pour un ARN donné.
– L’utilisateur peut renseigner une ou plusieurs hélices de la structure.

Recherche des hélices dans la séquence cible Les hélices sont recherchées dans la séquence cible en
utilisant des critères de longueur combinés à des critères thermodynamiques. Seules les hélices suffisamment
longues et qui satisfont les règles thermodynamiques de stabilité sont sélectionnées. Le seuil de longueur
lmin est le même que dans DCfold et P-DCfold, à savoir log4(n), où n est la longueur de la séquence. Les
règles thermodynamiques que nous utilisons sont résumées dans la Figure 3.14. Ces règles sont liées à :

– Type des appariements de l’hélice. Les appariements GC sont plus stables que les appariements AU, qui à
leur tour sont plus stables que les appariements GU [79]. En outre, la position des paires GU dans l’hélice
a un effet sur la stabilité de l’hélice [55].

– Type des appariements délimitant le début et/ou la fin d’une hélice : lorsque l’appariement est AG ou AA,
l’hélice est plus stable [44].

– Taille et type des boucles terminales : une hélice est plus stable lorsque la boucle formée est une tétra-
boucle de Type GNRA, UNCG ou CUYG (N : n’importe quelle base, R : purine et Y : pyrimidine) [205].
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FIGURE 3.14 – Règles de stabilité du modèle d’hélice. A gauche : les règles concernant les mi-appariements
aux extrémités de l’hélice. En haut : les règles concernant les boucles. A droite : les règles concernant les
appariements GC, AU et GU dans l’hélice ainsi que la position de l’appariement GU (N : n’importe quelle
base ; R : purine et Y : pyrimidine ; L : pour une boucle et H : pour une hélice).

Tfold utilise une matrice M de longueur (n, n) où la séquence cible St, de longueur n, est comparée à
elle-même en sens inversé (voir Figure 3.15). Notons qu’il s’agit ici d’une matrice symétrique.

Pour chaque i, j de 1 à n :

M [i, j] =

{
M [i− 1, j − 1] + s(i, j) si s(i, j) > 0
0 sinon

où s(i, j) est le score attribué à l’appariement M [i, j] et dépendant de l’appariement (St(i), St(n+ 1− j)).
Il est égal à : 3 s’il s’agit d’un appariement GC ; 2 si c’est un appariement AU ou GU dans la configuration
R5’GU ou L5’GU (R : pour purine, L : pour une boucle) ; 1 si c’est un appariement GU dans la configuration
L3’GU ou Y5’GU (Y pour pyrimidine) ; 0 sinon.

Le score obtenu s(i, j), lorsqu’il est plus grand que 0, est augmenté de 1 lorsque :

- s(i−1, j−1) = 0 et (St(i−1), St(n+1−(j−1))) forme un appariement AG ou AA dans la configuration
H5’GA ou H5’AA (H: pour hélice).

- s(i+1, j+1) = 0 et (St(i+1), St(n+1−(j+1))) forme un appariement AG or AA dans la configuration
H5’GA ou H5’AA.

Il est également augmenté de 2 lorsque :

- s(i + 1, j + 1) = 0 et l’hélice obtenue forme une boucle de taille 4 (tetra-loop) de la forme : GNRA,
UNCG ou CUYG.

Le score du dernier appariement de l’hélice définit le score global de l’hélice.
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FIGURE 3.15 – Exemple de matrice d’appariement utilisée pour la recherche des hélices dans la séquence
cible, avec prise en compte des critères thermodynamiques. Des scores d’appariement différents ont été
attribués selon le type d’appariement : +3 pour GC, +2 pour AU, +2 pour GU en configuration B5’GU et
R5’GU, +1 pour GU en configuration B3’GU et Y5’GU, +1 aux appariements fermants lorsqu’ils sont suivis
d’une opposition AA ou AG ou lorsqu’ils sont suivis d’une tetraboucle. Les cases en gras correspondent aux
cases sélectionnées pour lmin = 3.

Vérification de la conservation des hélices dans les séquences homologues Une fois les hélices déter-
minées dans la séquence cible St, on vérifie leur conservation dans les séquences homologues. Le principe
est le suivant:

Soient b, e et l respectivement la position du premier brin, la position du second brin et la longueur de l’hélice
sélectionnée dans la séquence St. Pour chaque séquence homologue SH , nous considérons la sous-séquence
SH [b−d, b+ l+d] et la sous-séquence inverse de SH [e−d, e+ l+d] où d représente un décalage possible ;
ces deux séquences sont comparées et alignées en utilisant une matrice de scoreA de longueur (l+2d, l+2d)
(méthode de programmation dynamique). Ainsi, les hélices avec des renflements et des boucles internes sont
prises en compte. Nous avons établi un score de -1 pour une insertion ou une suppression et -2 pour une
paire de bases qui n’est pas un appariement GC, AU ou GU. Pour les appariements GC, AU et GU, nous
avons considéré les mêmes scores que ceux donnés plus haut : +3 pour GC, +2 pour AU et pour GU dans
les configurations R5’GU ou L5’GU, et +1 pour GU dans les configurations L3’GU ou Y5’GU. Le score
global est ensuite augmenté dans le cas de boucles particulières et/ou d’hélices particulières, comme décrit
dans la Figure 3.14. On en déduit ensuite un score de conservation de l’hélice dans la séquence SH : il est
égal au meilleur score dans la matrice A.

Prédiction de plusieurs structures alternatives Une étape importante dans notre algorithme est de vé-
rifier la compatibilité des hélices sélectionnées (hélices conservées dans l’ensemble des séquences homo-
logues avec des scores suffisamment élevés) et de traiter les éventuelles incompatibilités. La compatibilité
entre toutes les hélices est une condition importante pour la subdivision de la séquence afin de rechercher
d’autres hélices (voir Section 3.3.4). Lorsque deux hélices sont incompatibles, un choix doit être effectué,
seule l’une des deux devant être gardée. Dans la procédure de traitement de compatibilité définie dans DC-
fold, lorsque deux hélices sont incompatibles, nous gardons celle ayant le score le plus élevé, et dans le cas
où elles ont le même score ou des scores équivalents (et sont donc en conflit), les deux sont éliminées.

En effet, les critères de sélection que nous utilisons ne permettent pas toujours ou difficilement de faire un
choix entre deux hélices potentielles. Dans Tfold, nous avons donc mis en place une nouvelle procédure qui
traite d’une autre manière les conflits entre les hélices : nous gardons les deux hélices et proposons deux
ensembles de points d’ancrage, chaque ensemble permettant de subdiviser la séquence en deux manières dif-
férentes, puis de chercher deux nouveaux ensembles d’hélices. Par conséquent, k+ 1 structures alternatives
sont prédites avec k le nombre de conflits.
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Deux hélices incompatibles sont considérées en conflit lorsqu’elles ont des scores proches. La notion de
"scores proches" est définie par un paramètre dont la valeur peut être fixée par l’utilisateur. Par défaut, il est
égal à zéro, ce qui signifie dans ce cas que deux hélices sont considérées en conflit seulement quand elles
ont des scores égaux. Bien sûr, plus grande est la valeur du paramètre plus grand est le nombre de structures
alternatives.

Prise en compte d’hélices pré-définies par l’utilisateur Il est fréquent qu’un biologiste utilisant un outil
de prédiction de structure secondaire d’ARN connaît déjà une ou plusieurs hélices de la structure. Par consé-
quent, il aimerait avoir la possibilité de fixer ces hélices, et de pouvoir prédire grâce à un outil les autres
hélices de la structure. Or à notre connaissance il n’existe pas de logiciel qui permet cela. Nous avons pour
notre part intégré dans Tfold la possibilité de prise en compte d’hélices pré-définies.

Les hélices définies par l’utilisateur sont considérées comme des points d’ancrage dans Tfold. Elles sont
insérées dans le premier ensemble de points d’ancrage et se voient attribuer un score maximal. Ainsi, elles
sont toujours maintenues dans les différentes étapes de l’algorithme et la sélection des autres hélices est
réalisée en tenant compte de ces hélices.

3.6.2 Résultats

Dans cette section, nous présentons les résultats que nous avons obtenus avec Tfold sur plusieurs ARNs non
codants. Les résultats sont comparés à différents algorithmes et logiciels de l’état de l’art du domaine.

Deux analyses comparatives ont été réalisées : la première analyse a concerné la comparaison de Tfold avec
des logiciels ne recherchant pas les pseudonœuds, et la seconde analyse a concerné la comparaison de Tfold
avec des logiciels recherchant les pseudonœuds.

Nos tests ont été effectués sur plusieurs ARNs non-codants, de différents tailles et contenant ou non des
pseudonœuds. Ces ARNs sont les suivants (donnés ici par ordre croissant de la longueur) : ARNt, l’ARN
5S, l’ARN U1, l’ARN SRP, ARNtm, RNase P, l’ARN 16S et l’ARN 23S. Pour chaque ARN, un alignement
de séquences homologues a été récupéré à partir d’une base de données. Les séquences ont été ré-alignées
en utilisant ClustalW [105], afin d’éviter toute information sur la structure secondaire dans l’alignement.
Pour chaque ARN la prédiction de la structure secondaire a été effectuée pour une séquence (sélectionnée
à partir de l’alignement), considérée comme la séquence cible. Les différentes séquences d’ARN utilisées
pour nos tests sont disponibles sur notre serveur web (http://EvryRNA.ibisc.univ-evry.fr)
(voir Chapitre 6).

Résultats de Tfold sans prise en compte des pseudonœuds

Dans une première analyse, nous avons comparé notre algorithme Tfold avec plusieurs logiciels existants
pour la prédiction de structure secondaire d’ARN sans pseudonœuds : Mfold [126, 129], RNAalifold ,
[79, 160], Pfold [97, 149], Carnac [148, 23] et LocARNA [204]. Ces logiciels sont de différents types :
Mfold effectue la prédiction de la structure secondaire d’une seule séquence, tandis que Pfold, Carnac et
RNAalifold prédisent la structure secondaire commune de plusieurs séquences alignées homologues (deux
dans le cas de Carnac), sachant que Pfold et Carnac renvoient aussi la structure secondaire de chaque
séquence, ce qui n’est pas le cas de RNAalifold.

La Figure 3.16 donne la sensibilité et la sélectivité (selon la définition de Gardner et Giegerich [54], voir
Section 3.2.2) obtenues par chacun des logiciels considérés sur les différents ARNs et la Figure 3.17 donne
les résultats de corrélation.

Pour chaque ARN considéré, les résultats Tfold en terme de sensibilité, de sélectivité et de MCC sont tou-
jours parmi les deux meilleurs résultats (sauf pour l’ARN U1 où la sélectivité et le MCC sont les troi-
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FIGURE 3.16 – Les résultats obtenus par Tfold et par d’autres logiciels de prédiction de structures secon-
daires d’ARN. Gauche : Résultats de sensibilité. Droite : Résultats de sélectivité.

FIGURE 3.17 – Résultats de corrélation (MCC) obtenus par Tfold et par d’autres logiciels de prédiction de
structures secondaires d’ARN.

sièmes meilleurs résultats), comme nous pouvons le voir dans la Figure 3.16 et la Figure 3.17. La sensibilité
moyenne est approximativement de 0,8, ce qui signifie que 80% des appariements de la structure secondaire
sont trouvés, et la sélectivité se situe autour de 0,90, ce qui signifie que 10% seulement des appariements
prédits sont des faux positifs. En outre, la corrélation (moyenne de 0,85) est très bonne par rapport aux
autres logiciels. Tfold est le seul logiciel qui obtient une corrélation toujours supérieure à 0,80. Enfin, le
point important à souligner est que les résultats obtenus par Tfold sont homogènes pour tout ARN consi-
déré, et donc quelque soit sa taille, contrairement aux autres logiciels. En l’occurrence, Pfold n’a pas pu
prédire les structures de RNase P, de l’ARN 16S et de l’ARN 23S et LocARNA n’a pas pu prédire celles de
l’ARN 16S et 23S.

Résultats sur la prédiction de pseudonœuds

L’une des grandes forces de Tfold est sa capacité à prédire les pseudonœuds. Pour évaluer son efficacité
sur cet aspect, nous avons voulu le comparer aux algorithmes et méthodes existants dans la littérature et
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spécialisés dans la prédiction de pseudonœuds, à savoir ILM [164], vsfold [38, 198], pknotsRG [158, 154],
knotseeker [174], HFold [84] et IP-based method [155]. Parmi ces travaux, seuls quatre fournissaient le
programme associé ou un serveur web permettant d’effectuer des comparaisons en terme de résultats de
prédiction. Il s’agit de ILM, pknotsRG, vsfold et knotseeker.

La Figure 3.18 montre les résultats en termes de sensibilité et de sélectivité obtenus par Tfold et chacun des
logiciels ILM, pknotsRG et vsfold dans la prédiction de la structure secondaire incluant les pseudonœuds
de plusieurs ARNs, et la Figure 3.19 montre les résultats de corrélation. Le logiciel knotseeker n’a pas pu
être considéré ici car il ne replie pas toute la séquence, mais recherche seulement les pseudonœuds. Nous
donnons ses résultats dans la Table 3.4.

FIGURE 3.18 – Résultats obtenus par Tfold et plusieurs autres logiciels de prédiction de structure secondaire
d’ARN incluant les pseudonœuds. Gauche : Résultats de sensibilité. Droite : Résultats de sélectivité.

FIGURE 3.19 – Résultats de corrélation (MCC) obtenus par Tfold et plusieurs autres logiciels de prédiction
de structure secondaire d’ARN incluant les pseudonœuds.

Comme nous pouvons le voir, Tfold donne de meilleurs résultats en comparaison aux autres logiciels et ce
sur tous les ARNs considérés, à l’exception de l’ARNt. Nous pouvons aussi constater que Tfold est le seul à
pouvoir prédire la structure avec ses pseudonœuds de toutes les séquences quelque soit leur taille, y compris
pour l’ARN 16S et 23S. ILM n’a rien retourné pour le 23S, et vsfold et pknotsRG n’ont rien pu retourner et
pour le 16S et pour le 23S. En effet, ces outils, en particulier knotseeker, vsfold et pknotsRG, sont plus dédiés
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au traitement de petites séquences, de longueur entre 21 et 137 pb, correspondant à des pseudonœuds. Pour
ne pas pénaliser ces programmes qui sont donc plus destinés à la recherche de pseudonœuds, nous avons
regardé plus précisément les pseudonœuds trouvés pour chacun des ARNs considérés. Les résultats sont
données dans la Table 3.4.

ARNt ARN 5S ARN u1 ARN SRP ARNtm RNAseP

knotSeeker
0/1 0/0 0/0 0/0 2/4 0/2

1 FP 0 FP 1 FP 1 FP 1 FP 1 FP

pknotsRG
0/1 0/0 0/0 0/0 0/4 0/2

0 FP 0 FP 0 FP 1 FP 0 FP 0 FP

vsfold5
0/1 0/0 0/0 1/1 1/4 0/2

1 FP 1 FP 2 FP 5 FP 2 FP 4 FP

Tfold
0/1 0/0 0/0 1/1 3/4 2/2

0 FP 0 FP 0 FP 0 FP 1FP 0 FP

TABLE 3.4 – Résultas obtenus par knotSeeker, pknotsRG, vsfold et Tfold pour la prédiction des pseudo-
nœuds apparaissant dans les ARNs suivants : ARNt, ARN 5S, ARN u1, ARN SRP, ARNtm et RNAseP. Les
résultats sont donnés en terme de : (i) nombre de pseudonœuds prédits sur le nombre total de pseudonœuds
connus ; et (ii) nombre de pseudonœuds faux positifs prédits (FP).

Comme on peut le constater avec les résultats donnés dans la Table 3.4, Tfold a l’avantage de prédire très peu
de pseudonœuds faux positifs (seulement 1 dans le cas de l’ARNtm) et de prédire le plus de vrais positifs
en comparaison aux autres méthodes. Notons que nous n’avons pas considéré dans nos tests les ARNs 16S
et 23S car les trois logiciels knotSeeker, pknotsRG, vsfold ne retournaient aucun résultat pour cause de
complexité en temps.

Robustesse de Tfold par rapport au type d’ARN considéré

Comme nous l’avons vu plus haut, les résultats obtenus par Tfold sont globalement très bons sur l’ensemble
des ARN considérés, et homogènes quelque soit l’ARN pour lequel est effectuée la prédiction. La Table
3.5 illustre bien cette particularité de Tfold. Tfold donne en effet la meilleure sensibilité moyenne (80%), la
meilleure sélectivité moyenne (93%) et le meilleur MCC moyen (86 %). Il donne aussi les meilleures valeurs
de sensibilité, sélectivité et MCC minimaux. Concernant la sensibilité, la sélectivité et le MCC maximaux, il
est parmi les deux meilleurs logiciels. Enfin, Tfold a la variabilité la plus faible dans les résultats par rapport
aux autres logiciels. Cela confirme l’homogénéité des résultats de prédiction de Tfold quel que soit l’ARN
considéré.

3.6.3 Conclusion

Tfold est un algorithme de prédiction de structure secondaire basé sur l’approche comparative (intégrant
aussi des informations thermodynamiques), mais qui pallie au problème de l’influence des séquences ho-
mologues considérées et de la qualité de leur alignement sur le résultat de prédiction, et ce en éliminant,
grâce à SSCA, les séquences mal alignées et les séquences trop proches ou trop éloignées en terme de
similitude par rapport à la séquence cible.

L’efficacité de Tfold est double : en terme de complexité algorithmique en temps, qui est deO(n2), alors que
tous les autres algorithmes de la littérature sont en O(n3) (voir plus lorsque les pseudonœuds sont recher-
chés), et en terme de résultats de prédiction, puisque Tfold est le seul à donner, quelque soit l’ARN considéré
(en taille, et contenant ou pas de pseudonœuds), des résultats homogènes qui sont toujours supérieurs à 74%
en sensibilité et à 87% en sélectivité.
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Sensibilité Sélectivité MCC
avg min max moy min max moy min max

Mfold 0.45 0.17 0.64 0.44 0.17 0.64 0.45 0.17 0.63
LocARNA* 0.72 0.54 1 0.84 0.72 1 0.77 0.62 1
RNAalifold 0.73 0.55 1 0.86 0.66 1 0.79 0.64 1

Pfold* 0.76 0.47 1 0.89 0.79 1 0.82 0.61 1
caRNAc 0.49 0.24 0.64 0.88 0.69 1 0.62 0.40 0.80

ILM* 0.64 0.51 0.8 0.72 0.48 1 0.68 0.50 0.89
pknotsRG* 0.53 0.17 1 0.53 0.17 1 0.53 0.17 1

vsfold* 0.35 0.08 0.90 0.44 0.12 1 0.39 0.09 0.95
Tfold 0.80 0.74 0.95 0.93 0.87 1 0.86 0.81 0.95

TABLE 3.5 – Les valeurs moyennes, minimales et maximales de sensibilité, de sélectivité et de corrélation
(MCC) obtenues par chacun des logiciels sur les différents ARNs considérés : ARNt, ARN 5S, ARN U1,
ARN SRP, ARNtm, RNase P, ARN 16S et ARN 23S (les logiciels avec ’*’ ne donnent pas de résultats pour
tous les ARNs).

Tfold a montré une nette performance toujours aussi bien en terme de résultats de prédiction que de rapi-
dité dans le cas de la prédiction de pseudonœuds, en comparaison à plusieurs algorithmes de la littérature
spécialisés dans cette problématique.

Enfin, Tfold intègre plusieurs fonctionnalités qui peuvent être très utiles pour les utilisateurs, tels que la
possibilité de spécifier certaines hélices éventuellement connues, et la possibilité d’avoir en sortie plusieurs
structures alternatives.

45



Chapitre 4

Prédiction de précurseurs de microARNs

4.1 Introduction

Parce que la détection des miARNs par des techniques expérimentales est difficile et coûteuse et nécessite
beaucoup de temps, les méthodes in silico représentent la première étape dans l’identification des miARNs.
Un nombre important d’outils ont été développés pour prédire d’une part les précurseurs de miARNs et
d’autre part les cibles de miARNs, et il existe par ailleurs quelques outils pour la prédiction des miARNs
matures.

Nous nous sommes pour notre part intéressés à la prédiction des précurseurs de miARNs, avec comme ob-
jectif le développement d’algorithmes efficaces en terme de résultats de prédiction, mais également efficaces
en terme de rapidité. En effet, l’un des enjeux actuels en bioinformatique avec les nouvelles technologies de
séquençage à hauts débits (les NGS) est le traitement à grande échelle de données génomiques.

4.1.1 Approches existantes et état de l’art

Les méthodes développées pour la prédiction des précurseurs de miARNs peuvent être divisées en trois
approches principales : les approches comparatives, les approches par homologie et les approches ab initio.

La conservation phylogénétique de certains miARNs dans leur séquence primaire et/ou leur structure secon-
daire est utilisée dans des approches de génomique comparative. Ces approches considèrent des alignements
multiples de séquences où les miARNs conservés sont recherchés. Quelques algorithmes ont été dévelop-
pés, à savoir miRseeker [101], MiRFinder [82], RNAmicro [77], BayesmiARNfind [214], miRRim [187],
MiRScan [118].

L’augmentation de miARNs connus répertoriés dans miRBase (base de données dédiée aux miARNs [98,
130]), permet une recherche de miARNs homologues à des miARNs déjà connus, en exploitant des infor-
mations concernant à la fois la séquence et la structure de ces derniers. On peut par exemple citer dans cette
catégorie miRAlign [200] et ERPIN [110].

Les approches à base d’homologie ne peuvent pas détecter les miARNs de familles inconnues et les miARNs
sans homologues. En outre, les approches comparatives ne peuvent être utilisées pas sur de nouveaux gé-
nomes qui n’ont pas d’espèces voisines séquencées. Les méthodes ab-initio sont donc nécessaires pour
prédire de nouveaux miARNs dans les génomes. Les approches ab initio peuvent être classées en trois
catégories :
– La première catégorie prédit les pré-miARNs en considérant d’autres informations, par exemple la po-

sition de pré-miARNs voisins déjà connus, comme cela est fait dans miR-abela [168] et MIReNA [124].
En effet, des pré-miARNs peuvent se présenter sous forme de clusters sur le génome, éventuellement
co-transcrits.
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– La seconde catégorie recherche les pré-miARNs apparaissant dans les génomes en utilisant des propriétés
intrinsèques de la séquence et de la structure des pré-miARNs, comme cela est fait dans CID-miRNA
[194], miRPara [208], miRPred [17], miRANK [210] et VMir [63].

– Enfin, la troisième catégorie classifie des pré-miARNs candidats comme vrais ou faux pré-miARNs.
Parmi les différentes techniques mises au point pour ce problème de classification, les méthodes d’appren-
tissage automatique sont les plus prometteuses et les plus utilisées. Plusieurs techniques d’apprentissage
automatique ont été appliquées pour classer des pré-miARNs, telles que la programmation génétique
(miRPred [17]), les forêts aléatoires (MiPred [87]), les marches aléatoires (miRank [210]), les réseaux
bayésiens (BayesmiARNfinder [214]), les modèles de Markov cachés (CSHMM [2], proMIR [135]), et
les SVM (support vector machine) (triplet-SVM [211], miPred [137] et miRPara [208]).

4.1.2 Problématiques et enjeux

A notre connaissance, il y a très peu d’algorithmes ab-initio pour la recherche de structures de pré-miARNs
dans des génomes entiers et tous sont spécifiques à un ou plusieurs génomes. Les très rares algorithmes qui
font de la recherche de pré-miARNs dans une séquence génomique se limitent considérablement dans la
longueur de la séquence considérée, pour cause de complexité en temps. Développer des méthodes rapides
capables de traiter des génomes entiers et d’effectuer des prédictions de miARNs à grande échelle est donc
un enjeu important de la bioinformatique actuelle. L’autre problème important est la sélectivité de ce type
d’algorithmes, qui reste souvent faible, entraînant ainsi un nombre important de faux positifs dans les pré-
miARNs prédits. Il est donc important de développer des méthodes permettant de minimiser le nombre de
faux positifs, et les méthodes d’apprentissage s’avèrent intéressantes pour cela.

Comme nous l’avons vu plus haut, plusieurs méthodes de classification de pré-miARNs basées sur de
l’apprentissage automatique ont été développées. Néanmoins, comme le nombre de pré-miARNs non-
déterminés est beaucoup plus élevé que celui des pré-miARNs identifiés, on est confronté à un déséquilibre
dans les données d’apprentissage utilisées pour la construction du modèle. Les classifieurs traditionnels
basés sur l’apprentissage automatique, tel que les SVM standards, ne sont pas adaptés pour faire face à
l’apprentissage sur des données déséquilibrées. Il est donc nécessaire de proposer des méthodes spécifiques
pour tenir compte de ce déséquilibre. Quelques méthodes ont récemment été développées pour surmonter
le problème de déséquilibre dans les pré-miARNs, tels que microPred [11], MiRenSVM [41] et plus récem-
ment HeteroMirPred [112] et HuntMi [66] mais toutes ont des résultats en prédiction non satisfaisants et/ou
des temps d’exécution extrêmement longs. Proposer des méthodes de classification de pré-miARNs rapides
et efficaces reste donc un problème ouvert.

Une problématique très importante dans la prédiction des pré-miARNs et dans ce type d’algorithmes en gé-
néral est le choix des caractéristiques à considérer pour l’objet étudié, en l’occurrence ici les pré-miARNs.
En effet, selon les caractéristiques considérées, les résultats peuvent différer et être plus ou moins concluants.
De plus, dans les méthodes basées sur l’apprentissage automatique, disposer de caractéristiques suffisam-
ment discriminantes entre les vrais et les faux pré-miARNs est l’une des conditions principales pour le bon
fonctionnement de la méthode.

4.1.3 Notre contribution

Avec le post-doctorant Sébastien Tempel, nous avons développé une nouvelle méthode ab-initio appelée
miRNAFold, pour la prédiction de structures de pré-miARNs dans les génomes. L’originalité de notre algo-
rithme est qu’il recherche directement les structures en hairpin (épingle à cheveux) correspondant aux pré-
miARNs. Les algorithmes existant dans la littérature utilisent des outils de prédiction de structure secondaire
tels que Mfold [126, 129] ou RNAFold [78] puis sélectionnent les hairpins sur lesquelles est appliqué un en-
semble de critères. miRNAFold quand à lui vise plus précisément la structure des pré-miARNs en tenant
compte de leurs caractéristiques, afin de mieux sélectionner les vrais pré-miARNs et de réduire les temps de
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recherche. Nous avons donc défini de nouvelles caractéristiques des structures des pré-miARNs, grâce à une
étude statistique des miARNs déjà répertoriés dans miRBase, ces caractéristiques ayant permis de mettre
en place une méthode efficace de sélection des structures en hairpin des pré-miARNs. L’idée principale est
de rechercher d’abord une longue tige de l’épingle (voir la plus longue), composée d’une longue succession
d’appariements, et qui est considérée comme un point d’ancrage permettant de déduire ensuite le reste de la
structure en hairpin.

miRNAFold a été testé sur une séquence artificielle et sur plusieurs séquences génomiques réelles. Il réussit à
prédire quasi tous les pré-miARNs connus dans les séquences génomiques de différentes espèces. Il possède
une sélectivité et une sensibilité de prédiction légèrement meilleures par rapport à ses principaux concur-
rents, mais il est 60 fois plus rapide. Il met moins de 30 secondes pour analyser une séquence génomique
de 1 Mo lorsque le plus rapide des concurrents met 30 minutes. Ce travail a été présenté à la conférence
nationale de Bioinformatique JOBIM [186] et publié dans la revue Nucleic Acids Research [185].

Malgré sa grande rapidité, miRNAFold reste trop long pour la prédiction des miARNs sur des génomes
entiers. La longueur des génomes à étudier varie en effet de quelques dizaines de millions pour les plus
petits génomes à quelques milliards pour des organismes évolués. Dans le cadre du projet OpenGPU du
pôle de compétitivité System@tic (janvier 2010 - juin 2012) (http://www.opengpu.net), nous avons
collaboré avec 2 entreprises spécialisées dans le parallélisme et le HPC, à savoir ATEJI et MindsPlanet, à
l’optimisation et la parallélisation de miRNAFold pour une utilisation sur des machines parallèles, et plus
précisément sur des GPU (Unités de Processeurs Graphiques). Une parallélisation partielle de l’algorithme
a permis de gagner un facteur d’accélération de 17 (avec une GeForce GTX 580). Ce travail a fait l’objet
d’une publication dans un chapitre de livre [180].

Un autre problème de miRNAFold est sa sélectivité faible, le nombre de pré-miARNs prédits sur une longue
séquence génomique étant beaucoup trop élevé. Pour améliorer sa sélectivité, nous nous sommes intéressés,
avec le post-doctorant Van Du Tran et en collaboration avec Farida Zehraoui de l’équipe AROBAS, à l’utili-
sation des méthodes d’apprentissage automatique pour déterminer si une séquence donnée correspond à un
pré-miARN ou non. Le principe de ces méthodes est la construction de modèles de prédiction en considérant
un ensemble d’apprentissage positif et un autre négatif. Différents algorithmes de classification existent dans
la littérature, utilisant différentes méthodes d’apprentissage, mais la plupart d’entre eux se basent sur le fait
que les deux ensembles d’apprentissage sont de tailles similaires. Or dans les données réelles, l’ensemble
des données négatives est plus important que celui des données positives. Nous avons donc développé un al-
gorithme appelé miRBoost permettant de traiter les données déséquilibrées. Il utilise la méthode de boosting
associée à une variante faible des SVM. Les SVM représentent une technique de classification largement
utilisée dans différents domaines dont la bioinformatique, et ce pour sa grande performance. La méthode
ainsi mise en œuvre, combinée à une stratégie de choix et de sélection efficace des caractéristiques des pré-
miARNs, a permis d’aboutir à un algorithme favorablement comparable aux méthodes existantes dans la
littérature. Notre algorithme donne de très bons résultats en comparaison avec l’état de l’art, sur l’humain
et sur un ensemble de données regroupant plusieurs espèces. Il peut être exécuté efficacement dans un délai
n’excédant pas quelques minutes, voir quelques secondes (26 secondes pour les données humaines), tandis
que presque tous les autres algorithmes existants qui traitent les données déséquilibrées prennent plusieurs
heures. Une première version de ce travail a été publié dans la conférence nationale de Bioinformatique JO-
BIM [192], et une version plus aboutie est en cours de révision pour une soumission au journal international
RNA.
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4.2 miRNAFold : Recherche ab-initio de précurseurs de microARNs dans les
génomes

Nous avons développé une nouvelle méthode ab initio appelée miRNAFold pour la prédiction de la structure
en épingle à cheveux de pré-miARNs dans les génomes. Notre objectif était de concevoir un algorithme qui
soit capable de trouver efficacement les pré-miARNs dans des génomes entiers dans un délai raisonnable.
Pour ce faire, nous recherchons directement les structures en hairpin des pré-miARNs, en appliquant des
critères de sélection à différentes étapes de la recherche, et ce afin d’éliminer très vite d’éventuels candidats
faux positifs. Une première étape de notre travail a donc été d’étudier les structures des pré-miARNs connus
afin de mettre en évidence des caractéristiques communes.

4.2.1 Caractéristiques des précurseurs de miARNs

Notre premier objectif a été de trouver des caractéristiques relatives aux hairpins de pré-miARNs, dont un
exemple est donné en Figure 4.1.

FIGURE 4.1 – Exemple de structure en épingle à cheveux (hairpin).

Pour cela, nous avons étudié les 16 772 pré-miARNs contenus dans la base de données de miRBase (version
17, April 2011). Nous avons alors observé plusieurs caractéristiques (voir Figure 4.2) :

Les structures des pré-miARNs contiennent de longues hélices : Nous avons observé que les pré-miARNs
sont presque toujours composés d’au moins une longue tige exacte. Et comme nous pouvons le voir dans la
Figure 4.2 (A), la plus longue tige exacte de la structure en épingle à cheveux des pré-miARNs de miRBase
est souvent entre 5 et 10 nt.

Les structures des pré-miARNs sont symétriques : Nous avons également observé que la plupart des pré-
miARNs ont soit très peu de renflements, soit des renflements d’un côté compensés avec des renflements de
l’autre côté (c’est à dire qu’il y a un nombre similaire de nucléotides des deux côtés de l’épingle à cheveux
de la boucle terminale aux extrémités). Figure 4.2 (B) montre que le nombre d’épingles à cheveux diminue
lorsque l’écart entre les deux brins de l’hairpin augmente. 90% des pré-miARNs de miRBase ont moins de
3 nucléotides de plus sur un côté. En d’autres termes, les pré-miARNs ne forment pas une épingle à cheveux
"courbée" mais plutôt "droite".

Les structures des pré-miARNs peuvent être approximées par une hélice non-exacte : Nous avons
constaté que dans presque tous les pré-miARNs de miRBase il y a une tige non exacte. Une tige non-exacte
est composée d’une succession de tiges exactes séparées par des boucles symétriques et telle que la taille de
chaque boucle symétrique est inférieure à la longueur exacte de la tige qui l’entoure (la taille d’une boucle
symétrique est le nombre de nucléotides non appariés sur un côté de la boucle). Plus de 75% de pré-miARN
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FIGURE 4.2 – Pourcentage des épingles à cheveux de pré-miARNs dans le génome humain, le génome
de la souris et dans tout miRBase : (A) en fonction de la longueur de leur plus longue hélice ; (B) ayant un
intervalle d’une taille donnée, c’est à dire ayant un excès de nucleotides d’un côté de l’épingle à cheveux (un
écart de zéro correspond à un même nombre de nucléotides des deux côtés) ; (C) en fonction du pourcentage
de nucléotides couverts par une tige non exacte ; (D) en fonction de la taille de leur plus grande boucle
symétrique.

dans miRBase ont une tige non-exacte qui représente au moins 40% de leur longueur (Figure 4.2 (C)). Ce
pourcentage correspond au rapport entre la taille de la tige non-exacte et la taille de l’épingle à cheveux
(sans la boucle terminale).

Presque tous les pré-miARNs de miRBase ont de courtes boucles symétriques. 91,5% des pré-miARNs ont
des boucles symétriques dont la longueur varie de 1 à 3 nucléotides. Seulement 0,15% des pré-miARNs de
miRBase (24 sur 16 772) ont une boucle symétrique de longueur supérieure ou égale à 6 (Figure 4.2 (D)).

Autres caractéristiques des pré-miRNAs : En étudiant les pré-miARNs de miRBase, nous avons observé
plusieurs autres caractéristiques, qui peuvent être divisées en deux catégories : les caractéristiques globales
qui sont présentes dans toutes les espèces de miRBase et les caractéristiques spécifiques à chaque espèce.
Pour les caractéristiques globales, nous avons observé par exemple que les plus longues tiges présentent un
pourcentage de paires de bases GU toujours inférieur à 33,33%. Nous avons également observé que la taille
moyenne des tiges exactes qui constituent les tiges non-exactes est supérieure à 3.

Pour les caractéristiques spécifiques aux espèces, nous avons utilisé certaines caractéristiques habituelles
comme la taille de l’épingle à cheveux, l’énergie libre minimale (MFE) et le rapport entre les nucléotides A,
C, G et U. Le paramètre MFE est calculé de la même façon que dans Mfold [190]. Nous avons également
calculé certaines caractéristiques à partir de Helvik et al. [107] et van der Burgt et al. [70] comme le MFE
ajusté (c’est à dire le rapport entre le MFE et la longueur), le rapport entre les appariements GU et GC et le
rapport de G sur C.
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4.2.2 Notre approche et algorithme pour l’identification des miARNs

Nous considérons une fenêtre glissante de taille L, suffisamment longue pour contenir un pré-miARN, dans
laquelle nous essayons de détecter des structures en épingle à cheveux de pré-miARNs. Dans un premier
temps, nous cherchons les longues hélices exactes qui vérifient certains critères. Celles-ci sont alors consi-
dérées comme des "ancres" de possibles épingles à cheveux. Dans une deuxième étape, nous étendons les
hélices (ou tiges) sélectionnées afin d’obtenir les plus longues hélices non-exactes satisfaisant certaines
contraintes. Chaque tige non-exacte sélectionnée peut être considérée comme une bonne approximation
d’une épingle à cheveux de pré-miARN, et fournit ainsi la position d’une possible épingle à cheveux qui
est ensuite modélisée. Ainsi, notre approche consiste en trois étapes principales appliquées sur chaque sous-
séquence de la fenêtre :

1. Recherche des plus longues tiges exactes.

2. Extension des tiges sélectionnées puis sélection des plus longues tiges non exactes.

3. Prédiction de structures en épingles à cheveux correspondant aux tiges non exactes sélectionnées.

Etant donnée une séquence génomique, une matrice triangulaire M d’appariements de bases est construite
pour chaque sous-séquence délimitée par la fenêtre coulissante, où la sous-séquence est comparée à son
inverse. L’algorithme effectue ensuite les trois étapes principales données ci-dessus et illustrées dans la
Figure 4.3. A chacune de ces trois étapes, un certain pourcentage de critères de sélection est appliqué : aux
tiges exactes, puis aux tiges non-exactes, et enfin aux hairpins.

FIGURE 4.3 – (A) Exemple d’une matrice pour la détermination d’hélices exactes et non exactes dans une
sous-séquence génomique donnée. Les trois plus longues tiges sont sélectionnées (entourées d’un cercle
bleu). L’une des trois tiges a été étendue à une tige non-exacte (entourée d’un cercle rouge). (B) Recherche
des épingles à cheveux. L’ancre (entouré par un cercle orange) de la tige non-exacte représentée en (A) est
positionnée dans la matrice, puis est étendue à gauche et à droite (zones vertes) sur différentes diagonales,
de façon à permettre des renflements et boucles internes.

4.2.3 Résultats

miRNAFold a été testé sur une séquence artificielle et sur plusieurs séquences génomiques réelles et a été
comparé à différentes méthodes de même catégorie existantes dans la littérature, à savoir des méthodes
permettant la recherche ab initio de pré-miARNs dans de longues séquences génomiques. Nous pouvons
citer cinq méthodes dans cette catégorie : CID-miRNA [194], miRPara [208], miRPred [17], miRANK
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[210] et VMir [63]. Malheureusement, nous ne pouvions pas accéder au code source, binaire ou serveur
web de miRPred et miRANK. Nous avons donc considéré CID-miRNA, miRPara et VMir pour nos tests.

Nous avons par ailleurs considéré triplet-SVM [211], un logiciel initialement prévu pour classifier des sé-
quences en pré-miARNs ou non pré-miARNs, que nous avons adapté pour une recherche de pré-miARNs
dans des séquences génomiques.

Un pré-miARN prédit ne correspond pas toujours exactement au pré-miARN fonctionnel. Par conséquent,
nous considérons qu’un pré-miARN connu est correctement prédit si la position retournée est correcte. La
position d’une épingle à cheveux est considérée comme le centre et nous supposons qu’un pré-miARN
prédit correspond à un pré-miARN connu si la distance entre le connu et le centre du pré-miARN prédit est
inférieur à 10% de la taille de l’épingle à cheveux.

Afin d’évaluer et de comparer les différents programmes testés, nous avons utilisé les mesures de sensibilité
et de sélectivité. La sensibilité mesure la capacité du logiciel à trouver les pré-miARNs connus. La sélectivité
représente la probabilité qu’une épingle à cheveux prédite correspond à un pré-miARN. La sensibilité et
la sélectivité sont donnés respectivement par les équations TP

TP+FN et TP
TP+FP , où TP (vrais positifs) est

le nombre de pré-miARNs connus prédits, FN (faux négatifs) est le nombre de pré-miARNs connus non
prédits, et FP (faux positifs) est le nombre de pré-miARNs prédits correspondant à des non pré-miARNs.

Résultats sur une séquence artificielle

Un paramètre important de miRNAFold est le pourcentage minimal de critères qui doivent être vérifiés à
chaque étape de l’algorithme. Pour déterminer ce paramètre, nous avons testé miRNAFold sur une séquence
artificielle.

La séquence artificielle est créée par la concaténation des ARNm humains et l’insertion de 100 pré-miARNs
humains. Les séquences d’ARNm proviennent du génome humain (build 37.2) du site NCBI (www.ncbi.
nlm.nih.gov) et les pré-miARNs proviennent de la base de données miRBase (release 17) [130]. La
longueur des pré-miARNs sont de 63 à 110 nt et la position de début des pré-miARNs commence chaque
300 nt, le premier pré-miARN commençant à la position 300. La longueur totale de la séquence artificielle
est de 30 500 nucléotides.

Les résultats de sensibilité et de sélectivité obtenus par miRNAFold, CID-miRNA, miRPara, triplet-SVM et
Vmir, ainsi que leurs temps d’exécution sont donnés dans la Table 4.1.

Sensibilité Sélectivité Temps d’exécution
CID-miRNA 0.97 0.12 90m49s

miRPara 0.97 0.10 5m24s
triplet-SVM 1.00 0.05 5m

VMir 0.28 0.01 2m32s
miRNAFold50 0.98 0.19 0.88s
miRNAFold60 0.98 0.19 0.88s
miRNAFold70 0.97 0.19 0.84s
miRNAFold80 0.96 0.23 0.76s
miRNAFold90 0.65 0.52 0.68s

TABLE 4.1 – Les résultats obtenus par miRNAFold, CID-miRNA, miRPara, Triplet-SVM et Vmir sur la
séquence artificielle. miRNAFold a été exécuté avec différentes valeurs pour le paramètre de pourcentage
minimal de critères vérifiés : 50%, 60%, 70%, 80% and 90%.

Comme on peut le voir, miRNAFold est largement plus rapide que les autres méthodes testées, et il est
toujours plus sélectif, quel que soit le critère de pourcentage considéré. Comme prévu, plus la valeur du
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paramètre de pourcentage dans miRNAFold est faible, plus la sensibilité est élevée. Plus la valeur de ce
pourcentage est élevée, plus la sélectivité est élevée. Quand on augmente le pourcentage de critères de 50%
à 80%, miRNAFold manque seulement 2 pré-miARNs, mais supprime plus de 109 faux pré-miARNs. Ces
seuils permettent à l’utilisateur, et de façon simple, de privilégier soit la prédiction d’un maximum de pré-
miARNs, soit la prédiction d’un minimum de faux positifs. Dans la suite, nous avons fixé à 70% la valeur
par défaut de ce paramètre, car il représente le pourcentage donnant un bon compromis entre la sensibilité
et la sélectivité.

Résultats sur des séquences génomiques réelles

Nous avons testé miRNAFold ainsi que CID-miRNA, miRPara et VMir sur les quatre séquences géno-
miques : humain, souris, poisson zèbre et Sea squirt. Nous avons choisi ces génomes car ils présentent
chacun un grand cluster de miARNs connus :

– Le chromosome humain 19 (brin ’+’) a un cluster de 50 pré-miARNs, le premier pré-miARN commençant
à la position 54.169.933 et le dernier se terminant en position 54.485.651.

– Le chromosome 2 de la souris (brin ’+’) a un cluster de 71 pré-miARNs, le premier commençant à la
position 10.388.290 et le dernier se terminant en position 10.439.906.

– Le chromosome 4 du poisson zèbre (brin ’-’) a un cluster de 50 pré-miARNs, le premier commençant à
la position 34.353.975 et le dernier se terminant en position 34.481.435.

– Le chromosome 7q du Sea quirt (brin ’-’) a un cluster de 46 pré-miARNs, le premier commençant à la
position 5.400.066 et le dernier se terminant en position 6.168.570.

Pour chacun de ces génomes, nous avons extrait du site de NCBI la sous-séquence qui comprend le cluster.
Table 4.2 montre les résultats de sensibilité et de sélectivité obtenus par miRNAFold, CID-miRNA, miRPara,
triplet-SVM et VMir sur chacune de ces séquences et Table 4.3 donne les différents temps d’exécution 1.

Sensibilité Sélectivité
Humain Souris Zebrafish Sea squirt Humain Souris Zebrafish Sea squirt

CID-miRNA 38 29. 58 19.30 28.26 0.69 0.82 0.75 10.88
miRPara 98 98.59 47.37 58.7 0,93 5.34 1.4 5.86

VMir 100 88.73 84.21 100 0.56 2.93 1.35 5.29
triplet-SVM 100 38 6.5 20 0.45 1.36 0.07 0.04

miRNAFold70 100 98.59 94.74 91.30 0.89 7.71 2.60 7.98

TABLE 4.2 – Résultats de sensibilité et de sélectivité (les valeurs sont multipliées par 100) obtenus par
CID-miRNA, miRPara, VMir et miRNAFold sur les séquences génomiques de l’Humain, de la Souris, du
Zebrafish et du Sea squirt.

Comme on peut le voir sur la Table 4.2, miRNAFold a une meilleure sensibilité et sélectivité que les trois
autres algorithmes sur les séquences de souris et de poisson zèbre. Dans la séquence génomique humaine,
miRPara a une meilleure sélectivité que miRNAFold, mais il a une plus faible sensibilité. Dans la séquence
génomique de Sea squirt, miRNAFold est le seul algorithme qui donne une sensibilité toujours supérieure
à 90 % pour toutes les séquences testées. Contrairement aux autres programmes, il donne des résultats de
sensibilité homogènes et stables quelle que soit la séquence génomique considérée.

miRNAFold est l’algorithme le plus rapide. Les temps d’exécution de miRNAFold sont de l’ordre de
quelques secondes (25 s) pour une séquence de taille de 1 million de nucléotides, lorsque VMir, le deuxième
algorithme le plus rapide, a un temps d’exécution de de plusieurs minutes (∼ 30 mn).

1. Les expériences ont été effectuées sur une machine Linux équipée de processeurs Intel Core Duo 2 T6600 de 2,2 GHz et 4
Go de RAM.
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Humain Souris Zebrafish Sea squirt Moyenne
CID-miRNA 54h58m 54h48m 54h40m 55h29m 55h08m

miRPara 20h12m 19h47m 19h40m 19h25m 19h46m
triplet-SVM 50m 15m 30 m 1h40 48m

VMir 30m 30m 30m 30m 30m
miRNAFold70 0m25s 0m22s 0m29s 0m24s 0m25s

TABLE 4.3 – Temps d’exécution des algorithmes CID-miRNA, miRPara, triplet-SVM, VMir et miRNAFold
pour la prédiction de pré-miARNs dans les séquences génomiques de 1 million de nucléotides dans chacune
des quatre espèces Humain, Souris, Zebrafish et Sea squirt.

4.2.4 Passage à l’échelle : version GPU de l’algorithme miRNAFold

Les nouvelles générations de séquençage créent une quantité de données énormes, dont le traitement avec les
méthodes traditionnelles sur CPU deviennent excessivement coûteuses en temps de calcul. La parallélisation
des algorithmes de bioinformatique pour le traitement de ces données devient donc nécessaire. Néanmoins,
la plupart des laboratoires de recherche (publics ou privées) n’ont pas les moyens d’acheter des gros clusters
de calculs CPU. C’est pourquoi l’utilisation d’ordinateurs contenant des Unités de Processeurs Graphiques
(GPU) sont une alternative réaliste au prix des clusters de PC, pour une grande puissance de calculs avec un
coût matériel raisonnable.

Malgré sa rapidité, miRNAFold reste trop long pour une recherche dans des génomes entiers, notamment
les grands génomes. Un grand challenge est donc de pouvoir réduire encore considérablement le temps
d’exécution de ce type d’algorithmes. Dans le cadre du projet OpenGPU (FUI 8, pôle de compétitivité
System@tic), et en collaboration avec Eric Mahé de MindsPlanet, nous avons développé une version GPU
de miRNAFold pour une meilleure performance en temps d’exécution.

Parallélisation de miRNAFold

L’algorithme miRNAFold divise la séquence d’entrée en petites séquences et calcule une matrice d’appa-
riement de bases pour chaque sous-séquence, où les pré-miARNs candidats sont ensuite recherchés (voir
Section 4.2.2). Etant donné que les pré-miARNs candidats sont indépendants les unes des autres, leurs opé-
rations de prédiction sont indépendantes, et donc les matrices d’appariement sont également indépendantes
les unes des autres. Par conséquent, les étapes préliminaires de miRNAFold, c’est à dire diviser en sous-
séquences et calculer les diagonales de la matrice d’appariement, peuvent être facilement parallélisées (voir
Figure 4.4).

Etant donnée une séquence, miRNAFold calcule le nombre de sous-séquences nécessaires à l’identifica-
tion de tous les pré-miARNs possibles de la séquence. Ce nombre est défini par la taille de la séquence
divisée par la taille du décalage de chaque fenêtre glissante, par défaut égale à 10 nucléotides. miRNA-
Fold a été développé pour la recherche de pré-miARNs dans des chromosomes entiers. Avec une taille de
chromosome eucaryote moyenne d’une centaine de millions de nucléotides, miRNAFold devrait créer 10
millions de sous-séquences. D’autre part, la taille de la sous-séquence correspond à la taille maximale des
pré-miARNs recherchés. Cette taille maximale varie de 50 à 300 nucléotides [62]. Par ailleurs, le nombre de
diagonales dans la matrice est deux fois plus grand que la taille de la sous-séquence correspondant (Figure
4.4). Le nombre de diagonales et le nombre de sous-séquences correspondent à deux échelles différentes :
de quelques milliers à quelques millions pour le nombre de sous-séquences ; de 100 à 1 000 pour le nombre
de diagonales de la matrice. Il y a aussi deux échelles sur les cartes GPU : le nombre d’unités d’exécution
(threads) disponibles et le nombre de blocs disponibles. Le nombre maximal de threads disponibles est égal
à 1 024, et Le nombre maximal de blocs disponibles sur les cartes GPU est autour de 4 000 milliards. Pour
paralléliser miRNAFold pour une utilisation sur des GPU, nous avons considéré les deux niveaux suivants
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FIGURE 4.4 – Vue d’ensemble des différentes étapes indépendantes de l’algorithme miRNAFold. Tout
d’abord, miRNAFold divise la séquence en sous-séquences. Ensuite, pour chaque séquence, miRNAFold
construit une matrice d’appariement de bases, où chaque diagonale est traitée indépendamment.

de l’algorithme : les séquences et les diagonales. Ainsi, un thread correspond à la diagonale de la matrice
d’appariement et le bloc correspond à la sous-séquence (qui correspond à l’ensemble des diagonales).

miRNAFold est implémenté dans le langage C. Pour faciliter la conversion du code CPU de miRNAFold dans
un code GPU, nous avons choisi le langage CUDA [34], ce qui permet d’utiliser des codes C à l’intérieur
d’instructions CUDA. Une autre raison de ce choix est que nous nous sommes fournis avec une carte Nvidia
Quadro 5000 et une Nvidia NVS 4200M, et ce langue est adapté pour la carte GPU Nvidia.

Résultats

Après avoir vérifié que la version GPU de miRNAFold a donné la même sortie que la version CPU, nous
avons comparé le temps d’exécution des deux versions. Nous avons testé nos algorithmes sur deux ordina-
teurs avec deux cartes GPU comme suit :

– Ordinateur 1; CPU Intel Xeon W3565, 3.2 GHz
– Ordinateur 1; GPU Nvidia Quadro 5000, 352 CUDA Cores 6 MHz
– Ordinateur 2; CPU Intel i7 2760QM, 2.4 GHz
– Ordinateur 2; GPU Nvidia NVS 4200M, 48 CUDA Cores 810 MHz

Les temps d’exécution de miRNAFold sur les deux ordinateurs sont présentés dans la Figure 4.5. L’aug-
mentation de la vitesse entre l’exécution sur GPU et l’exécution sur CPU est constante : ×1.34 pour la
carte NVS 4 200M GPU et ×9.12 pour la carte Quadro 5 000 GPU. Pour une séquence de taille inférieure à
50 000 nucléotides, la différence de temps d’exécution entre les versions CPU et GPU n’est pas significatif,
car le transfert de données depuis le disque dur vers la mémoire GPU et vice versa prend un certain temps.
Pour une séquence de plus de 50 000 nucléotides, la différence de temps d’exécution devient considérable.
Par exemple, le temps d’exécution d’une séquence de 5 millions de nucléotides est de 25 secondes sur le
processeur Intel Xeon W3565 et 3 secondes sur GPU Nvidia Quadro 5000. Ces résultats montrent que la
version GPU est beaucoup plus rapide que la version CPU.

Comme nous pouvons le voir sur la Figure 4.5, la version GPU de miRNAFold est limitée à une séquence
de 2 millions de nucléotides sur GPU Nvidia NVS 4200M. Elle est également limitée à une séquence de 120
millions de nucléotides sur GPU Nvidia Quadro 5000. Ces limitations sont dues à la limite des mémoires
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FIGURE 4.5 – Comparaison entre le temps d’exécution de miRNAFold sur CPU et sur GPU. Le graphique
utilise des échelles logarithmiques. Les différentes lignes correspondent aux différents temps d’exécution
CPU et GPU.

disponibles sur les cartes GPU. L’utilisation de plusieurs cartes GPU devrait donc permettre de surmonter
ce problème.

Nous avons par ailleurs effectué des tests avec la carte Nvidia GeForce GTX 580. Cette carte GPU était
l’une des meilleurs cartes GPU de Nvidia au moment où nous avions effectué ces tests. La carte GPU a été
branchée à l’ordinateur 2. L’augmentation de la vitesse des temps d’exécution des versions GPU et CPU est
ici aussi constante : ×16, 75 pour la carte GPU GeForce GTX 580.

4.2.5 Conclusion

Nous avons développé une méthode ab initio originale appelée miRNAFold qui permet une recherche rapide
des précurseurs de miARNs dans les génomes. En utilisant une fenêtre glissante, notre méthode recherche
d’abord la position des pré-miARNs en approximant leur structure avant de déduire la structure finale.
L’intérêt de cette première étape est de réduire considérablement le temps d’exécution. L’algorithme a une
complexité en temps de O(L2 ×N), où L est la longueur de la fenêtre, et N la taille de la séquence.

miRNAFold a été testé sur une séquence artificielle et sur plusieurs séquences génomiques réelles, et a été
comparé à CID-miRNA, miRPara et VMir. Un avantage important de miRNAFold par rapport à ses concur-
rents est sa rapidité. Il est 60 fois plus rapide que l’algorithme le plus rapide testé, à savoir Vmir. miRNAFold
prend moins de 30 secondes pour une séquence de longueur de 1 million, lorsque VMir prend plus de 30
minutes, miRPara prend environ 20 heures et CID-miRNA plus de 55 heures. En outre, la parallélisation
partielle de miRNAFold pour une utilisation sur des machines GPU a permis de rendre miRNAFold 17 fois
plus rapide, montrant l’apport que peut avoir les cartes GPU pour de telles applications. Par contre, les tests
que nous avons effectués révèlent l’importance de la carte GPU pour le temps d’exécution : l’augmentation
de la vitesse entre la carte GPU Nvidia GTX 580 et la carte GPU Nvidia Quadro 5000 est de 2 fois. Ainsi,
l’utilisation des nouvelles générations de carte GPU combinée à une parallélisation optimisée et complète
de miRNAFold permettrait sans aucun doute d’augmenter encore la rapidité de miRNAFold.

miRNAFold réussit à prédire quasi tous les pré-miARNs connus dans les séquences génomiques de diffé-
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rentes espèces. Sa sensibilité est presque toujours meilleure que ses concurrents. C’est le seul algorithme
donnant une sensibilité toujours supérieure à 90%. Contrairement aux autres algorithmes testés, sa sen-
sibilité est homogène et stable quelque soit la séquence génomique considérée. Toutefois, la sélectivité de
miRNAFold n’est pas satisfaisante. Décroître de manière significative le nombre de faux positifs est l’un des
challenges sur lequel nous travaillons. L’une des pistes est l’utilisation de méthodes d’apprentissage automa-
tique permettant une meilleure sélection des pré-miARNs vérifiant des critères similaires à des pré-miARNs
déjà connus et validés. Ce travail a fait l’objet du développement d’un algorithme appelé miRBoost, que
nous présentons en Section 4.3.

4.3 miRBoost : Classification des vrais et faux précurseurs de microARNs

Afin d’améliorer la sélectivité de miRNAFold, nous avons développé un algorithme, basé sur de l’appren-
tissage automatique, pour classer des pré-miARNs candidats en pré-miARNs ou non-miARNs.

4.3.1 Problème des données déséquilibrées

Comme le nombre de séquences pré-miARNs est beaucoup plus élevé que celui des séquences de pré-
miARNs identifiés, nous sommes confrontés à un déséquilibre dans les données d’apprentissage. Les clas-
sifieurs traditionnels basés sur l’apprentissage automatique, tel que les SVM standards, ne sont pas adaptés
pour faire face à l’apprentissage sur des données déséquilibrées, car ils ont tendance à classer la plupart des
échantillons donnés dans la classe des données les plus abondantes [206]. Par conséquent, la majorité des
séquences candidates risquent d’être prédites comme étant des non-miARNs.

Plusieurs approches ont été proposées dans la littérature pour traiter les ensembles de données déséquilibrés
dans les SVM. Il existe principalement deux classes de méthodes : les méthodes internes qui introduisent des
modifications dans la formulation des SVM pour tenir compte du déséquilibre dans les données [133, 115,
117] et les méthodes externes basées sur des techniques de sur-échantillonage (over-sampling) et de sous-
échantillonage (under-sampling) [25, 86, 5]. Certaines méthodes d’ensemble, sans objectifs de traitement
de ce problème, ont montré une bonne performance dans le traitement des données déséquilibrées, comme
le bagging [18] et le boosting [166], et le boosting a empiriquement été prouvé être plus efficace lorsque les
données ne contiennent pas beaucoup de bruit [12, 145].

Quelques méthodes ont récemment été développées pour surmonter le problème de déséquilibre dans les
pré-miARNs. microPred [11] utilise un classifieur SVM qui est capable de faire face au problème de dés-
équilibre via des techniques internes et externes. Les méthodes externes ont également été exploitées dans
mirExplorer [65] qui a aussi utilisé les techniques de boosting pour améliorer les classifieurs faibles. He-
teroMirPred [112] utilise une combinaison de différents méthodes de classification : les SVM, les k-plus
proches voisins et les forêts aléatoires, renforcée par une méthode externe pour la prise en compte du dés-
équilibre. MiRenSVM [41] a utilisé un classifieur SVM combiné à une technique de bagging pour traiter les
données déséquilibrées.

4.3.2 Méthode de boosting

Les méthodes de Boosting constituent une famille d’algorithmes d’apprentissage automatique qui visent
à rendre un algorithme d’apprentissage dit "faible" (weak classifier) plus performant. Ces méthodes per-
mettent de combiner les résultats de classifieurs faibles sur un ensemble de données considérées difficiles à
apprendre, afin de construire un seul classifieur "fort" (strong classifier). Dans le cas où on dispose de deux
classes, un classifieur faible est un algorithme qui est capable de reconnaître les classes au moins aussi bien
qu’une estimation aléatoire (c’est-à-dire qu’il ne se trompe pas plus d’une fois sur deux en moyenne, si la
distribution des classes est équilibrée) [156, 116].
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AdaBoost (ou Adaptive Stimuler) est la méthode de boosting la plus populaire proposée dans [52], elle
consiste à transformer, d’une manière efficace, un classifieur faible en un classifieur fort en réduisant les
taux d’erreur. L’algorithme Adaboost appelle à chaque itération un algorithme d’apprentissage qui entraîne
les instances à classifier. Par la suite, Adaboost définit une nouvelle distribution pour les instances d’ap-
prentissage en fonction des résultats de l’algorithme à l’itération précédente tout en augmentant le poids des
instances qui ne sont pas correctement classées. A la fin, il combine les résultats des différents classifieurs
faibles par un vote pondéré pour en déduire un classifieur fort.

Le choix du classifieur faible dans la méthode AdaBoost est crucial pour son bon fonctionnement. Le SVM,
étant un classifieur relativement fort, ne semble pas être adapté au principe de boosting et peut conduire à
une dégradation des performances [203]. Cependant, l’utilisation d’une variante faible de SVM permet de
donner de très bon résultats, comme indiqué dans [156, 116, 189, 199]. Le boosting sur les classifieurs SVM
"faible" peut être aussi efficace que les SVM et montrer une meilleure performance de généralisation par
rapport aux SVM.

Différentes méthodes pour construire des classifieurs faibles à partir des SVM ont été proposées dans la lit-
térature [116, 189, 199]. Malgré les bon résultats obtenus lors des évaluations expérimentales, ces méthodes
ne garantissent pas que les classifieurs utilisés dans adaBoost soient faibles. Nous nous somme inspirés dans
notre travail de l’approche proposée dans Rangel et al. [156] pour rendre les SVM faibles, en utilisant à
chaque fois des sous-ensembles de données de telle manière que les erreurs d’apprentissage des classifieurs
SVM ainsi construits soient contrôlées.

4.3.3 Notre approche

Nous avons implémenté une variante de LIBSVM [24] qui prend en compte les instances pondérées. Ceci
permet de pénaliser le déséquilibre entre les échantillons d’apprentissage via leurs différents poids. Le boos-
ting avec ces classifieurs SVM faibles peut améliorer le temps de calcul de l’algorithme d’apprentissage,
étant donné que l’apprentissage est réalisé sur un sous ensemble de données pour obtenir des variantes
faibles des SVM et nécessite un plus petit nombre de vecteurs de support.

Soit S = {(xi, yi)}i∈I un ensemble d’apprentissage étiqueté, avec x ∈ Rn, yi ∈ {−1,+1} et W =
{w1, w2, ..., wN} une distribution de poids sur S ,

∑
i∈I wi = 1, avec I = {1, 2, ..., N}. Pour construire un

classifier SVM faible sur S, nous utilisons un sous-ensemble d’apprentissage J = {(xi, yi)}i∈J , tel que :∑
i∈I\J

wi = µ ≤ µ0,

où J a une cardinalité minimale, J ⊂ I et 0 < µ ≤ µ0 < 1.

Notre algorithme pour la construction de classifieurs SVM faibles est décrit comme suit :

Algorithme WeakSVM
– Entrée : ensemble d’échantillons étiquetés S = {(xi, yi)}i∈I ; distribution de poids W = {wi}i∈I ,
I = {1, . . . , N}; paramètre µ0;

– Sélectionner J ∈ I tel que
∑

i∈J wi ≥ 1− µ0 et J a une cardinalité minimale.
– Apprendre un composant classifieur SVM ht sur J = {(xi, yi)}i∈J avec une distribution de poidsWJ ={

wi∑
j∈J wj

}
i∈J

.

– Sortie : ht
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4.3.4 Sélection des caractéristiques utilisées

Une séquence donnée est identifiée comme étant soit un pré-miARN soit un non pré-miARN sur la base
de ses caractéristiques. Il est donc important de choisir un ensemble approprié de caractéristiques de pré-
miARNs pour la classification. Dans ce travail, nous utilisons comme caractéristiques les propriétés intrin-
sèques de la séquence et de la structure des séquences données. Nous avons introduit 62 nouvelles caracté-
riqtiques, parmi lesquelles 26 sont utilisées dans miRNAFold. Ces caractéristiques décrivent les propriétés
intrinsèques de la structure en épingle à cheveux des pré-miARNs : la taille, l’énergie, la composition (en
moyenne et en total) en nucléotidique des tiges exactes et non exactes, la taille et le nombre de renflements et
de boucles internes, l’asymétrie de l’hairpin. Nous avons également extrait 125 caractéristiques à partir de la
littérature, qui sont utilisées dans plusieurs algorithmes de prédiction de pré-miARNs, dont microPred [11],
MiPred [87], miR-abela [168], miRank [210], and triplet-SVM [211].

Ainsi, nous avons étudié un total de 187 caractéristiques, qui donnent des informations sur la structure et la
séquence des pré-miARNs. Elles peuvent être regroupées en trois groupes : celles associées au tiges exactes,
celles associées aux tiges non-exactes et celles associées aux hairpins. Pour chaque ensemble de données,
et dans le but de choisir parmi ces 187 caractéristiques celles qui sont cohérentes et non-redondantes, nous
avons exploité les techniques de sélection de caractéristiques proposées par le workbench WEKA [68]. Nous
avons ainsi choisi les caractéristiques découvertes par au moins deux de ces techniques.

Ce processus de sélection de caractéristiques est réalisé de deux façons. Tout d’abord, les ensembles des
caractéristiques sont déterminés avec la validation croisée 5-fold. Nous avons validé miRBoost sur cha-
cune des cinq sous-échantillons de données humaines et inter-espèces avec les caractéristiques identifiées
sur les quatre sous-échantillons restants. Puis nous avons sélectionné un ensemble de caractéristiques sur
chaque ensemble de données d’humain et d’inter-espèces. miRBoost est ensuite évalué sur chacun des cinq
sous-échantillons avec les caractéristiques sélectionnées. La Table 4.4 indique le nombre de caractéristiques
sélectionnées dans chaque ensemble d’apprentissage validé et dans l’ensemble des jeux de données pour
l’humain et les inter-espèces.

Espèces Ens1 Ens2 Ens3 Ens4 Ens5 Tous Communs
Humain 26 19 30 27 27 27 12
Inter-espèces 26 28 25 33 21 27 12
Communs 11 5 14 13 13 14 3

TABLE 4.4 – Nombre de caractéristiques sélectionnées pour chaque ensemble d’apprentissage. Ensi re-
présente le ith ensemble d’apprentissage, i = 1, . . . , 5 dans la validation croisée, Tous représente tout
l’ensemble d’apprentissage, et Communs représente les caractéristiques communes entre les ensembles de
données.

4.3.5 Résultats

Nous avons comparé miRBoost à plusieurs outils bioinformatiques existants pour la classification des pré-
miARNs : CSHMM [2] et triplet-SVM [211], qui ne prennent pas en compte le problème de déséquilibre des
données ; microPred [11], mirExplorer [65], MiPred [87], et HeteroMirPred [112], qui traitent ce problème ;
et MIReNA [124] qui n’utilise pas de méthode d’apprentissage automatique pour la classification.

Données utilisées pour l’apprentissage

Nous avons utilisé différents ensembles de données positives et négatives pour effectuer la validation croi-
sée sur le génome de l’homme et sur des génomes de plusieurs espèces (inter-espèces). Les génomes des
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eucaryotes contenant au moins 100 miARNs dans la base de données miRBase (version 18) [98] sont sé-
lectionnés. Les pré-miARNs qui contiennent moins de 400 nucléotides sont considérés comme les données
positives. Cela comprend 1 527 séquences pour l’homme et 18 122 pour les inter-espèces. Pour éviter le
sur-apprentissage, nous avons enlevé les séquences qui ont une identité de plus de 97% avec les autres. Cela
donne 982 pré-miARNs pour l’humain et 7 463 pour les inter-espèces.

Pour les données négatives, nous avons récupéré aléatoirement, à partir du serveur de NCBI [136], les
régions exoniques de gènes codant pour des protéines dans les génomes sélectionnés. Nous avons utilisé
miRNAFold pour prédire la structure en épingle à cheveux dans chaque séquence sélectionnée. Plusieurs
contraintes sont appliquées à la prédiction de la structure. La structure en épingle à cheveux doit avoir
une énergie libre ∆G < −25, 0. La séquence contient moins de 150 nucléotides, tandis que son épingle à
cheveux est formée avec au moins une tige exacte de plus de 5 nucléotides. En outre, au moins 90% des
caractéristiques introduites dans miRNAFold doivent être satisfaites. Les structures en épingle à cheveux
ainsi obtenues sont alors considérées comme les données négatives, comprenant 34 677 séquences d’hu-
main et 177 133 séquences inter-espèces. Nous réduisons également la redondance des séquences à 9%,
donnant ainsi 7 123 et 15 832 séquences qui ne sont pas des pré-miARNs pour l’homme et les inter-espèces
respectivement.

Performance de la classification

Nous avons mesuré les performances de miRBoost en utilisant le validation croisée 5-fold sur les ensembles
de données de l’humain et d’inter-espèces décrites ci-dessus. Dans cette validation croisée, nous avons
comparé miRBoost à CSHMM, triplet-SVM, microPred et MiReNA. Les autres outils cités plus haut ne
donnent pas la possibilité de ré-apprendre leurs modèles avec d’autres données, nous n’avons donc pas pu
les considérer ici. Pour CSHMM, triplet-SVM et microPred, nous avons effectué une validation croisée 5-
fold avec les mêmes ensembles d’apprentissage et de test que dans l’évaluation de miRBoost. Nous avons
ensuite ré-appris leurs modèles pour nos ensembles d’apprentissage.

Nous avons ensuite comparé nos résultats avec ceux de ces méthodes, indépendamment sur chaque ensemble
de données. Pour évaluer la performance de la classification, nous avons utilisé différentes mesures statis-
tiques. Nous avons calculé la sensibilité SE, le coefficient de corrélation de Matthews MCC, la précision
ACC, le F -score et la métrique géométrique g-mean définies comme suit :
– Sensibilité SE =

TP

TP + FN
, qui mesure la précision sur les échantillons positifs,

– Précision ACC =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
, qui mesure le pourcentage d’échantillons bien classés,

– F -score =
2× TP

2× TP + FP + FN
, la moyenne harmonique de la sélectivité ( TP

TP + FP
) et de la sensibilité

( TP

TP + FN
),

– Le coefficient de corrélation de Matthews MCC =
TP × TN − FP × FN√

(TP + FP )(TP + FN)(TN + FP )(TN + FN)
, où la

valeur +1 représente une prédiction parfaite, tandis que −1 indique une prédiction inverse,
– g-mean =

√
SE × SP , qui est généralement utilisée pour l’évaluation des classifieurs sur des données

déséquilibrées,
tel que TP , FP , TN , FN représentent le nombre de vrai positifs, faux positifs, vrai négatifs et faux négatifs,
respectivement.

Les résultats de la classification de miRBoost et des autres algorithmes sont présentés dans Table 4.5. Le
meilleur score de chaque mesure est indiqué en caractères gras.

Comme on peut le voir, miRBoost donne la meilleure précision, F -score, MCC et g-mean pour chacun des
ensembles de données pour l’humain et les inter-espèces. Pour toutes les mesures considérées, miRBoost
donne toujours des scores supérieurs à 0.87 (supérieurs à 0.97 pour les inter-espèces). miRBoost est clai-
rement meilleur que les méthodes ne tenant pas compte du problème de déséquilibre des données, à savoir
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Homme Drosophile
Logiciel ACC SE F -score MCC g-mean ACC SE F -score MCC g-mean

miRBoost 97.3% 87.0% 0.89 0.87 0.93 98.9% 98.2% 0.98 0.97 0.99
CSHMM 93.7% 56.4% 0.68 0.67 0.75 82.3% 54.3% 0.66 0.58 0.72

triplet-SVM 95.2% 72.8% 0.79 0.76 0.85 86.9% 74.4% 0.78 0.69 0.83
microPred 97.5% 83.6% 0.89 0.88 0.91 95.9% 91.0% 0.93 0.90 0.95
MIReNA 92.0% 82.7% 0.72 0.68 0.88 88.6% 78.0% 0.81 0.73 0.85

TABLE 4.5 – Performance de miRBoost en comparaison avec d’autres méthodes de classification de pré-
miARNs sur les données de l’humain et de la drosophile.

CSHMM et triplet-SVM, et meilleur que MIReNA. Concernant microPred, qui traite donc les données dés-
équilibrées, celui-ci a des résultats comparables pour l’humain, mais moins bons que ceux de miRBoost
pour les données inter-espèces.

Sensibilité de la prédiction sur de nouvelles séquences

Nous avons évalué la sensibilité de miRBoost et des autres méthodes sur 3 320 nouvelles séquences de pré-
miARNs introduites dans les versions 19 et 20 de la base de données miRBase (miRBoost a été initialement
appris sur les données de la version 18 de miRBase). Pour miRBoost, nous avons utilisé le modèle appris sur
l’ensemble des données inter-espèces avec ses 27 caractéristiques sélectionnées. De même, les modèles de
CSHMM, triplet-SVM et microPred ont également été appris sur cet ensemble de données. Pour MiPred,
HeteroMirPred et mirExplorer, nous avons toujours utilisé leurs modèles fournis. Les résultats des tests sont
donnés dans Table 4.6. miRBoost prédit le plus grand nombre de pré-miARNs et réalise ainsi la plus grande
sensibilité par rapport aux autres algorithmes. Cela confirme que notre méthode peut être considéré comme
plus performant par rapport aux différentes méthodes de classification de pré-miARNs déjà existantes dans
la littérature.

Logiciel TP SE (%) Temps

miRBoost 3 257 98.10 6m43s
CSHMM 1 960 59.04 31m29s
triplet-SVM 2 462 74.16 39s
microPred 3 094 93.19 43h44m39s
MIReNA 2 613 78.70 39s
HeteroMirPred 2 866 86.33 7h40m2s
MiPred 1 876 56.51 9h58m46s
mirExplorer 2 926 88.13 11m38s

TABLE 4.6 – Comparaison de miRBoost avec les autres méthodes dans la prédiction de 3 320 nouveaux
pré-miARNs extraits des versions 19 et 20 de miRBase. Sont donnés ici le nombre de pré-miARNs vrais
positifs prédits (TP), la sensibilité obtenue (SE) et le temps d’exécution (Temps). Le temps d’exécution de
mirExplorer est mis en gris car effectué sur une machine différente.

Temps d’exécution

Avec les grands volumes de données générés par les nouvelles technologies de séquençage, le temps d’exé-
cution devient un facteur important dans l’évaluation des outils de prédiction. miRBoost présente un temps
d’exécution raisonnable par rapport aux autres outils, comme on peut le voir dans la Table 4.6.
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Une grande partie du temps d’exécution de miRBoost est pour quantifier les caractéristiques des séquences
considérées, c’est à dire pour calculer les valeurs numériques des différentes caractéristiques, nécessaires
comme entrée pour les classifieurs SVM. Nous utilisons miRNAFold pour replier la séquence en structure
d’hairpin, puis nous générons dans un second temps des valeurs de caractéristiques pour la classification.
Dans triplet-SVM et MiRena, qui sont les deux méthodes les plus rapides, un filtre est utilisé en amont, c’est
à dire avant la quantification des caractéristiques, afin de rejeter rapidement les séquences qui ne satisfont
pas à certaines contraintes et donc les classer comme échantillons négatifs, leur permettant ainsi de gagner
un temps non négligeable.

Tous les tests ont été effectués sur une machine Linux avec 24-core Intel Xeon X5680 de 3.33GHz et 20Gb
de RAM, à l’exception de mirExplorer, qui a été exécuté sur une machine Windows machine avec Core 2
Duo Intel E8400 de 3.00GHz et 4Gb de RAM (pour cause de non portabilité sur une machine Linux).

4.3.6 Conclusion

Nous avons développé un algorithme rapide et efficace pour la classification des pré-miARNs. Basé sur de
l’apprentissage automatique, il traite le problème des données déséquilibrées par un boosting de classifieurs
SVM affaiblis. Notre méthode est très précise, avec plus de 97% de précision, 0.89 F -score, 0.87 MCC, et
0.93 g-mean. Elle montre aussi plus de 98% de sensibilité dans la prédiction de nouveaux pré-miARNs. Les
résultats de classification, ainsi que le temps d’exécution, sont avantageusement comparables à ceux donnés
par les méthodes existantes. Un tel outil pourrait être utile pour une prédiction de pré-miARNs à l’échelle
du génome.

La performance de miRBoost peut être améliorée en utilisant le boosting pour la sélection des caractéris-
tiques [157, 26]. En outre, d’autres types de SVM qui gèrent mieux les données déséquilibrées [3] pourraient
également avoir une contribution considérable dans le boosting pour prendre en compte la question du dés-
équilibre des données.

Actuellement, nous travaillons sur l’intégration de miRBoost à miRNAFold, afin de proposer un algorithme
qui permette de rechercher des miARNs dans des génomes entiers en des temps et avec des sélectivités
acceptables. Comme nous l’avons vu plus haut, miRNAFold, qui a surtout l’avantage d’être très rapide,
donne une sensibilité élevée (autour de 90%), mais a le désavantage d’avoir une sélectivité faible. En d’autres
termes, le nombre de miARNs prédits est trop élevé. En intégrant miRBoost à miRNAFold, la sélectivité de
miRNAFold sera améliorée, mais au détriment du temps d’exécution. Il s’agira donc d’avoir une nouvelle
version de miRNAFold qui donnerait de meilleurs sélectivités que miRNAFold tout en restant compétitif
d’un point de vue temps d’exécution.
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Chapitre 5

Prédiction de petits ARNs non-codants en
lien avec les éléments transposables

5.1 Introduction

Des études récentes ont montré que les génomes entiers des eucaryotes supérieurs sont transcrits alors que
les gènes ne représentent que quelques pourcents de ces génomes. Les régions non-géniques sont principale-
ment composées par des ARNs non-codants et par des éléments transposables (ET ou TE), qui représentent
une partie importante de nombreux génomes eucaryotes. Par exemple, environ 50% du génome humain est
dérivé à partir de séquences d’éléments transposables [30]. Les éléments transposables sont présents dans
presque tous les génomes qui ont été étudiés à ce jour et dans certains cas, représentent la majorité du
génome.

5.1.1 Problème d’annotation des ARNncs liés aux éléments transposables

Des études bioinformatiques récentes montrent que certains pré-miARNs partagent leurs séquences ou une
partie importante de leurs séquences avec des TEs [143, 39, 80, 126]. Ces pré-miARNs, annotés dans miR-
Base, sont appelés des (pré-)miARNs TE dérivés [143]. Toutefois, parmi ces pré-miARNs, certains d’entre
eux présentent un grand nombre d’occurrences dans le génome et correspondent entièrement à des TEs. Par
exemple, les séquences des pré-miARNs HSA-MIR-548a1 et HSA-MIR-548a2 correspondent exactement
à MADE1 dans la base de données RepBase, base de données recensant les TEs connus. Yan et al. ont par
exemple montré expérimentalement que mir441 et miARN446 correspondent à des siARNs [212].

Les ETs non-autonomes courts et certains précurseurs d’ARNs non codants tels que les pré-miARNs sont
caractérisés par une taille similaire et une structure secondaire en épingle à cheveux (voir Figure 5.1). Par
exemple, la séquence MITE Hsmar1 de l’humain est de 80 nt de long et elle forme une structure secon-
daire en épingle à cheveux [90]. La transcription de ces MITE par l’ARN polymérase II peut conduire à la
synthèse de rasiARNs ("repeat associated small interfering RNAs") et à des ARNs piwi. Ces petits ARNs
sont de taille similaire aux miARNs [212, 99, 197]. En outre, les rasiARNs déclenchent la régulation post-
transcriptionnelle utilisant des protéines de Dicer-like comme les miARNs [212, 197].

Des critères pour annoter les microARNs ont été proposés en 2003 puis ont évolué pour prendre en compte
les données produites par l’utilisation des technologies de séquençage massivement parallèles [98]. Cepen-
dant, certaines études montrent que certains gènes de miARNs sont mal annotés. Par exemple, Yan et al.
ont montré expérimentalement que OSA-MIR441 et OSA-MIR446 correspondent à de petits ARNs interfé-
rents [212]. Langenberger et ses collègues ont montré que les snoARNs étaient souvent mal annotés comme
miARNs [104]. Dans un autre exemple, un gène de miARN est entièrement inclus dans un TE, ce qui est le
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FIGURE 5.1 – Les TEs non-autonomes et les gènes répétés inversés partagent des caractéristiques biolo-
giques, telle que la structure en épingle à cheveux. Les structures indiquées ici correspondent au pré-miARN
CEL-LET-7 dans le nématode et à une occurrence d’un ET MADE1 dans le génome humain.

cas du HSA-MIR-1255a présent sur le chromosome 4 [62]. Ce lieu correspond également au MITE Tigger1.
La même situation se retrouve pour les 58 membres de la famille HSA-MIR-548.

Les utilisateurs ont de ce fait besoin d’un outil pour les aider à annoter les petites séquences d’ARNnc liées à
des TEs, et déterminer s’il s’agit d’un ARNnc dérivé d’un ET ou s’il s’agit d’une éventuelle mal-annotation
d’un ET en ARNnc.

5.1.2 Les piARNs, petits ARNncs dérivés des éléments transposables et encore mal connus

Les piARNs, petits ARNs récemment découverts (voir Section 2.2.4 et Section 2.3.3), ont pour rôle principal
la protection du génome contre l’invasion des ETs, en s’associant à eux pour les dégrader. Ce sont des
séquences qui dérivent a priori d’ETs, car ressemblant fortement à ces derniers : il sont riches en séquences
répétées, et apparaissent sous forme de clusters sur le génome [113].

L’identification et la caractérisation de piARNs de mammifères a été en grande partie effectuée par des
approches expérimentales, qui combinent l’isolement des séquences interagissant avec des protéines PIWI
et/ou le "deep sequencing" de courtes séquences d’ARNs dans les lignées germinales [56, 7, 201]. Bien que
cette méthodologie est apparu productive, elle ne peut couvrir de manière exhaustive l’ensemble du réper-
toire des molécules de piARNs dans un organisme étudié. Disposer d’outils bioinformatiques pour aider à
les identifier peut donc être un atout non négligeable, d’autant plus l’intérêt pour cette classe d’ARNncs
encore mal connue sera sans nul doute croissant, de plus de plus d’études suggérant de nouvelles fonctions
biologiques à ces ARNncs [147, 162] et leur implication dans des maladies tel que le cancer [128].

Contrairement aux miARNs, on ne connaît à ce jour quasiment pas de caractéristiques spécifiques aux
piARNs, ni de de structure secondaire, à part leur occurrence sous forme de clusters sur le génome, et la
présence d’un uridine (U) en première base en 5’ chez la plupart d’entre eux [113]. Ils ne sont a priori
pas conservés entre espèces, ni même au sein d’une même espèce, rendant ainsi leur identification par des
méthodes in silico très difficiles. Il n’existe d’ailleurs quasiment pas d’outils permettant de les prédire. Une
seule méthode a été proposée pour prédire si une séquence est un piARN ou non [215]. Elle effectue une
classification linéaire basée sur la détermination de différents motifs k-mer dans les séquences considérées.
Tous les motifs de taille 1 à 5 nt sont considérés, dont 4 motifs 1-mer (A, C, G et T), 16 motifs 2-mer,
64 motifs 3-mer, 256 motifs 4-mer et 1 024 motifs 5-mer. Un total de 1 364 motifs sont obtenus, et utilisés
pour classer une séquence en un piRNA ou non piARN. Il existe par ailleurs deux méthodes basées sur
des approches de clustering, proTRAC ([161]) et piClust ([89]), pour l’identification in silico de clusters de
piARNs à partir de données RNAseq. L’algorithme proTRAC est basé sur une analyse probabiliste statis-
tique. Il identifie les clusters sur la base d’écarts importants à partir d’une distribution uniforme des piRNAs,
utilisant différentes informations, dont la densité du read, l’asymétrie du brin, la fréquence de piRNAs avec
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U à la première position de la séquence, ou A à la position 10. En revanche, l’algorithme piClust utilise
une approche de classification basée sur la densité sans hypothèse sur aucune distribution paramétrique, et
considérant la distance réelle entre les reads pour la détermination de clustering.

5.1.3 Notre contribution

Avec Sébastien Tempel et en collaboration avec Nicolas Pollet d’ISSB, nous avons développé une méthode
automatique appelée ncRNAclassifier pour déterminer la catégorie d’un petit ARNnc donné selon sa simi-
larité (ou non) avec une séquence TE, et en se basant sur le pourcentage de TE dans leur séquence, et leur
dispersion dans le génome. Nous avons analysé grâce à ncRNAclassifier les pré-miARNs de miRBase de
plusieurs espèces : l’homme, la souris, le nématode, le sea squirt, le rat et la grenouille. Nous avons constaté
que des centaines de pré-miARNs de l’humain et de la souris, et certains de la grenouille, du nématode,
du rat et du sea squirt peuvent être classés comme étant dérivés de TE. Nous avons également observé de
nombreux exemples de pré-miARNs correspondant en très grande partie à des TEs et qui devraient donc
être ré-annotés comme TEs.

Grâce à ncRNAclassifier, on peut vérifier très rapidement si un candidat pré-miARN est un ET-dérivé ou un
ET. Il faut entre 30 secondes à 1 minute pour traiter une séquence pré-miARN. Une première version de ce
travail a été publié dans la conférence nationale JOBIM en 2011 [184] puis une version étendue a été publié
dans la revue BMC Bioinformatics [183].

Très récemment, en collaboration avec David Israeli du Généthon et Farida Zehraoui, et dans le cadre du
stage de M2 de Jocelyn Brayet, nous avons développé une première version d’un algorithme pour la pré-
diction des piARNs, dont la particularité est d’être modulaire, et donc adaptatif et extensible. Il s’agit d’une
méthode d’apprentissage automatique supervisée, basée sur la combinaison de SVM (Support Vector Ma-
chine) et d’une fusion de plusieurs noyaux (similarités), chaque noyau représentant une caractéristique (ou
éventuellement plusieurs caractéristiques de même type) des piARNs. Les piARNs étant encore mal connus,
et étant non conservés entre espèces, l’intérêt de notre algorithme, appelé piRPred, est d’une part de pouvoir
intégrer de nouvelles caractéristiques des piARNs (au fur et à mesure qu’on en découvre), et d’autre part
de pouvoir adapter le traitement à l’espèce considérée. Nous avons testé piRPred sur l’Humain et la Droso-
phile, et les premiers résultats obtenus sont très prometteurs. Malgré le peu de caractéristiques utilisées dans
cette première version de l’algorithme, la sensibilité et la sélectivité des résultats de prédiction sont autour
de 80%. Ce travail préliminaire sur la prédiction des piARNs a fait l’objet d’une soumission à la conférence
européenne de bioinformatique ECCB’14.

65



5.2 ncRNAclassifier : Identification des ARNs non-codants dérivés d’éléments
transposables

Nous avons développé une méthode automatique appelé ncRNAclassifier permettant de classer les séquences
de précurseurs d’ARNnc selon leur similarité avec des séquences TE, et de prédire d’éventuelles mal-
annotations de certains ARNnc, car correspondant à des TEs.

5.2.1 Notre approche

Notre méthode est basée sur le postulat qu’un pré-ARNnc qui a plusieurs occurrences répandues dans le
génome a une forte probabilité d’être soit dérivé d’un TE ou d’être mal-annoté comme étant un pré-ARNnc
alors qu’il est un TE. La première étape de ncRNAclassifier est de calculer le nombre d’occurrences du
candidat, le nombre de chromosomes où apparaissent les différentes occurrences et la distance entre les
occurrences. La seconde étape calcule ensuite une séquence consensus à partir des dix occurrences les plus
similaires à la séquence ARNnc. Enfin, la dernière étape vérifie si la séquence consensus correspond à un
TE dans la base de données RepBase.

Etant donné un pré-ARNc, nous le classons ainsi dans l’une des trois catégories suivantes :

– précurseur dont la séquence est dépouillée de toute séquences TE-dérivé et non répétée ni dispersée dans
une large mesure dans le génome: "véritable" (bona fide) pré-ARNnc (ou gène ARNnc).

– précurseur dont la séquence correspond à une petite partie d’une séquence connue TE et/ou qui est répétée
et dispersée dans le génome : ARNnc TE-dérivée.

– précurseur dont la séquence correspond à une grande partie d’une séquence TE connue, soit déjà annotée
en tant que telle ou identifiée par notre méthode : ARNnc mal annoté.

5.2.2 Description de la méthode

Notre méthode ncRNAclassifier est présentée en Figure 5.2. Elle prend en entrée la séquence d’un ARNnc
candidat et en sortie spécifie s’il s’agit (i) d’un ARNc sans lien avec un ET, (ii) d’un ARN ET-dérivé ou (iii)
d’un ARNnc mal annoté. La méthode comporte plusieurs étapes :

– Dans la première étape nous étudions la distribution des occurrences de la séquence donnée en entrée
en utilisant BLAT [94] du navigateur UCSC Genome [53]. BLAT retourne les occurrences de séquences
("hits") qui sont similaires à la séquence du précurseur donné, et les chromosomes où ils apparaissent.
On en déduit le nombre de "hits" similaires, qui sont des hits dont la similitude avec le candidat est égale
ou supérieure à 80% et dont la taille est comprise entre 80% et 120% de la taille du précurseur. Ces
seuils sont aussi utilisés dans [152]. Ensuite, nous calculons le nombre de chromosomes contenant ces
hits similaires.

– Dans la deuxième étape, la séquence entourant chaque hit est déduite : 100 nt vers la gauche et vers la
droite. Nous avons besoin de ces bits supplémentaires de séquence parce que la taille de certains pré-
curseurs ARNnc pourrait être trop courte pour évaluer les similitudes possibles avec des éléments trans-
posables connus (les pré-miARNs humains varient par exemple entre 60 et 140 nt [98]). Les séquences
obtenues sont ensuite alignées en utilisant ClustalW [105] et une séquence consensus est créée. Le consen-
sus de nucléotides en position i correspond au nucléotide présent au moins cinq fois dans l’alignement à
la même position, sinon nous mettons le caractère N.

– Dans la troisième étape, nous utilisons CENSOR [91] pour comparer la séquence consensus précédem-
ment créée avec la base de données de ETs RepBase [90].

– Dans la quatrième étape, qui est optionnelle et activée lorsque l’utilisateur entre les coordonnées gé-
nomiques de l’ARNnc, l’annotation de RepeatMasker de UCSC Génome est vérifiée. Les résultats de
CENSOR et les résultats de RepeatMasker sont ensuite comparés pour garder le plus grand fragment ET.
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FIGURE 5.2 – La méthode ncRNAclassifier : étant donnée un ARNnc, la première étape consiste à appliquer
BLAT du navigateur UCSC Genome et d’obtenir les dix hits les plus similaires ; la deuxième étape consiste
ensuite à aligner ces résultats par ClustalW afin d’obtenir une séquence consensus qui est prolongée ; enfin
la dernière étape consiste à comparer la séquence consensus prolongée avec les séquences de la base de
données de ETs RepBase en utilisant CENSOR de EBI.

– La cinquième étape procède à la classification. Nous distinguons deux cas. Le premier cas est quand un
segment de 24 nt (taille d’un mi- ou siARN mature [10]) non lié à un ET peut être trouvé. Ainsi, un petit
ARN mature peut être généré à partir du précurseur, et peut être relié à un ARNm cible dépouillé de toute
séquence ET. Nous appelons cela un pré-ARNnc ET-dérivé. Dans le second cas, un tel segment ne peut
être trouvé. Ainsi, un petit ARN mature généré à partir d’un tel précurseur se lierait à un ARNm cible à
travers une séquence ET. Nous considérons qu’il s’agit ici d’un ET mal annoté en ARNnc.

– Enfin, notre méthode utilise la distribution des occurrences et la taille de la séquence TE afin de classer
le candidat pré-ARNnc. Sur la base de ces deux caractéristiques, ncRNAclassifier classe le candidat selon
les règles suivantes :
– une occurrence, pas de TE reconnaissable⇒ bona fide pré-ARNnc
– plus de 20 occurrences, pas de TE reconnaissable⇒ pré-ARNnc TE-dérivé
– des occurrences sur six chromosomes ou plus, pas de TE reconnaissable⇒ pré-ARNnc TE-dérivé
– une occurrence ou plus, TE reconnaissable et segment non lié à un TE≥ 24 nt⇒ pré-ARNnc TE-dérivé
– une occurrence ou plus, TE reconnaissable et segment non lié à un TE < 24 nt⇒ TE
Notons que l’utilisateur peut choisir les seuils utilisés dans la classification des précurseurs ARNnc, à
savoir le nombre minimal de hits similaires et le nombre minimal de chromosomes.

5.2.3 Résultats

Analyse par ncRNAclassifier des pré-miARNs de miRBase

Nous avons utilisé ncRNAclassifier pour l’analyse des pré-miARNs de miRBase [98] sur six génomes : frog
(Xenopus tropicalis), humain (Homo sapiens), souris (Mus musculus), nematode (Caenorhabditis elegans),
rat (Rattus norvegicus) et sea squirt (Ciona intestinalis). Les résultats obtenus concernant le nombre de
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pré-miARNs TE-dérivés et le nombre de pré-miARNs mal-annotés sont donnés en Table 5.1.

Total de pré-miARNs Mal-annotés TE-dérivés
Grenouille 182 1 3
Humain 1037 235 152
Souris 542 68 110
Nématode 200 2 5
Rat 359 28 21
Sea squirt 310 2 19

TABLE 5.1 – Nombre de pré-miARNs de miRBase qui sont TE-dérivés ou mal-annotés pour les génomes
de grenouille, humain, souris, nématode, rat, et sea squirt.

Comme nous pouvons le voir, ncRNAclassifier a mis en évidence un nombre non-négligeable de cas de mal-
annotation et des relations évidentes avec des TEs dans les six génomes étudiés. Nous avons par exemple
noté qu’un pré-miARN chez le sea squirt correspond complètement à l’élément transposable HAT5NCI .
En outre, nous avons observé que huit pré-miARNs mal-annotées chez le rat correspondent complètement (à
100%) à des TEs. Par ailleurs, certains pré-miARNs TE-dérivés ou mal-annotés dans les différents génomes
sont composés de deux ou plusieurs fragments TE distincts.

Certaines études ont rapporté l’identification de pré-miARNs TE-dérivés [103, 151, 152]. En outre, Jordan
et al. ont montré que six pré-miARNs humains (HSA -MIR -548) correspondent à des TE [150]. Ils les ont
appelés "miARNs TE-dérivés". Par ailleurs, la base de données microTranspoGene liste des pré-miARNs
"TE-dérivés" de miRBase [114]. Cependant, cette base de données est basée sur la version 10.0 de miRBase
et il n’y a aucun nouveau miARN TE-dérivé depuis 2007. Notre méthode automatique reproduit les résultats
obtenus dans [150, 103, 151, 152, 171]. ncRNAclassifier identifie la plupart des miARNs TE-dérivés décrits
dans ces études, ainsi que ceux énumérés dans la base de données microTranspoGene. Nous avons identifié
avec ncRNAclassifier respectivement 138, 99, 4, 21 et 14 pré-miARNs TE dérivés chez l’homme, la souris,
le nématode, le rat et le sea squirt, dont 108, 88, 3, 21 et 13 non identifiés dans la littérature. Nous avons
également identifié 1, 235, 68, 2, 28 et 2 pré-miARNs mal-annotés chez la grenouille, l’humain, la souris,
le nématode, le rat et le sea squirt, dont 1, 194, 57, 2, 28 et 2 n’ont pas été identifiés auparavant dans la
littérature. Enfin, les six pré-miARNs humains identifiés par Jordan et al. comme des "miARNs TE-dérivés"
ont été identifiés par ncRNAclassifier comme des pré-miARNs mal-annotés.

Distribution des occurrences de pré-miARNs dans les génomes et leur lien à des TEs

Nous avons examiné la distribution des occurrences de pré-miARNs dans les six génomes considérés, en
fonction des trois catégories définies par ncRNAclassifier (voir Figure 5.3). Nous avons trouvé une corré-
lation positive entre les pré-miARNs mal-annotés ou TE-dérivés et le nombre de hits similaires. Les pré-
miARNs mal annotés ont été caractérisés par le plus grand nombre de hits et la plus haute dispersion sur les
chromosomes. Les pré-miARNs TE-dérivés ont été caractérisés par moins de hits similaires sur les chromo-
somes par rapport aux pré-miARNs mal-annotés, et les pré-miARNs sans séquence de TE ont le plus petit
nombre de hits. Ce résultat est particulièrement remarquable sur les génomes humain et souris. Nous avons
constaté que la majorité des pré-miARNs qui ne correspondent pas à des TEs connus ont seulement un hit
similaire. Seulement 36 pré-miARNs parmi un total de 3 276 pré-miARNs analysés dans les six espèces
(1,1%) ont plus de 20 hits similaires ou sont présents dans plus de 6 chromosomes mais classés comme
sans rapport avec des TEs par ncRNAclassifier. Dans le cas des génomes de grenouille, nématode, rat et sea
squirt, nous avons observé que certains pré-miARNs qui ne sont pas identifiés comme correspondant à des
TEs mais ayant de nombreux hits dans plusieurs chromosomes ont en fait seulement deux occurrences sur
deux chromosomes. C’est par exemple le cas de 29 pré-miARNs de grenouille parmi les 32 correspondant
à des TEs.
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FIGURE 5.3 – Distribution des hits de pré-miARNs dans les génomes de grenouille, humain, souris, néma-
tode, rat et sea squirt. En rouge : les pré-miARNs identifiés par ncRNAclassifier comme des pré-miARNs
ne correspondant pas à des TEs. En bleu : les pré-miARNs identifiés comme des TE-dérivés. En vert : les
pré-miARNs identifiés comme des TEs. La taille des points dépend du nombre de pré-miARNs considérés.
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5.2.4 Conclusion

Parmi les pré-miARNs de miRBase, nous avons identifié des centaines de cas de mal-annotation où des TEs
sont considérés comme des pré-miARNs : 235 cas concernant le génome humain et 68 cas pour le génome
de la souris, avec respectivement 194 et 57 cas qui ne sont pas mentionnés dans la littérature.

Grâce à ncRNAclassifier, on peut vérifier très rapidement si une séquence ARNnc avec une structure en
épingle à cheveux donnée correspond à une séquence TE. Il faut entre 30 secondes à 1 minute pour traiter
une séquence, en fonction du nombre d’occurrences dans UCSC et de l’accès à RepBase à EBI.

5.3 piRPred : Prédiction de piARNs

5.3.1 Problématique de l’identification des piARNs et approche développée

Comme nous l’avons dit précédemment, il n’existe actuellement quasiment pas de méthodes bioinforma-
tiques pour la prédiction des piARNs. Ces ARNs sont en effet difficiles à prédire, et la raison principale est
leur manque de conservation entre espèces et au sein même d’une espèce, contrairement aux miARNs. On
ne leur connaît pas de structure secondaire ni de motifs particuliers au niveau des séquences, à l’exception
de l’occurrence d’une uridine en première base [113]. Par contre, il est connu et admis leur occurrence en
clusters sur le génome, pouvant s’étendre jusqu’à 200Kb chez certaines espèces telles que la drosophile
[113, 19]. Rosenkranz et Zischler en 2012 puis Jung et al. en 2014 ont ainsi exploité cette caractéristique
pour développer respectivement les méthodes proTRAC [161] et piClust [89] pour prédire des clusters de
piARNs à partir de données de séquençage. Par ailleurs, Zang et al. ont montré qu’un ensemble de motifs
(k-mer) sont différentiellement fréquents dans les séquences piARNs et non-piARNs et ont exploité cette
particularité pour classer des séquences données en piARNs ou non-piARNs [215].

Nous avons donc proposé une nouvelle méthode de classification des piARNs basée sur de l’apprentissage
automatique supervisée. Nous avons voulu dans un premier temps combiner dans un même algorithme les
caractéristiques exploitées séparément par les méthodes ci-dessus (k-mer, proTRAC et piClust), à savoir
l’occurrence en clusters et les fréquences des motifs k-mer. Nous avons bien sûr considéré la caractéristique
de l’uridine en première position, exploitée aussi dans les autres algorithmes. Et nous avons également
utilisé une nouvelle caractéristique, non encore exploitée, et qui concerne la présence des clusters de piARNs
dans des régions proches des télomères et du centromère, caractéristique observée chez la drosophile par
Brennecke et al. [19].

Les différentes caractéristiques que nous avons considérées sont hétérogènes et de différents types. De plus,
certaines d’entre elles sont spécifiques à certaines espèces. Pour prendre en compte cette particularité du
contexte, nous avons développé une méthode modulaire, basée sur la définition de plusieurs noyaux, chaque
noyau représentant un type de caractéristique. Nous avons ainsi une méthode adaptative et extensible : on
peut adapter l’utilisation de certains noyaux ou d’autres selon l’espèce considérée, et on peut intégrer dans
le système de nouvelles caractéristiques par une simple définition de nouveaux noyaux.

Dans la version actuelle de notre algorithme, nous considérons donc les caractéristiques suivantes :

1. La fréquence de certains motifs k-mer.

2. La présence d’une base d’uridine à la première position de la séquence.

3. La distance par rapport aux régions centromiques et télomériques du chromosome.

4. L’apparition de piARNs en clusters sur le génome.

Nous définissons trois noyaux : un noyau représentant les deux premières caractéristiques et deux noyaux
représentant la troisième et la quatrième respectivement. Chaque noyau est une matrice de similarité carrée
de taille N ×N , N étant la taille de l’ensemble des données d’apprentissage (comprenant les échantillons
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positifs et négatifs). Nous construisons pour chaque séquence un vecteur (ou une matrice) représentant
la caractéristique. Un noyau gaussien est ensuite construit à partir de ces vecteurs de la façon suivante :
k(x, y) = exp−γd(x,y)

2

, où d(x, y) représente la distance entre les vecteurs représentant les séquences, et
γ un paramètre du noyau gaussien qu’on a estimé grâce à la méthode décrite dans ([207]) et qui consiste à
calculer les distances entre classes dans l’espace des caractéristiques.

Pour effectuer la classification, nous calculons ensuite la moyenne des noyaux puis utilisons les SVM (Sup-
port Vector Machines).

5.3.2 Description des noyaux développés

Motifs k-mer et position de l’uridine Les k-mer se réfèrent à des k-tuples spécifiques d’acides nucléiques
ou d’acides aminés qui peuvent être utilisés pour identifier certaines régions dans les biomolécules. Pour
caractériser les séquences de piARNs, nous considérons des chaînes de k-mer, comme cela est fait par Zang
et al. dans [215]. Nous utilisons les résultats obtenus par Zhang et al., qui trouvent que 32 chaînes de k-mer
(2 4-mer et 30 5-mer) sont différentiellement représentés entre les séquences de piARNs et non-piARNs.
Nous avons donc calculé, pour chaque séquence, un vecteur contenant les fréquences de ces 32 k-mer dans
la séquence.

Dans ce noyau nous avons ajouté l’information sur la présence ou l’absence d’une base d’uridine à la pre-
mière position de la séquence. Nous considérons cette caractéristique des piARNs comme une caractéris-
tique de l’apprentissage et non un filtre pour éviter d’éliminer les séquences qui ne présentent pas cette
caractéristique. En effet, tous les piARNs ne présentent pas cette caractéristique. Nous avons analysé les
séquences de piARNs de l’homme et de la drosophile disponibles dans piRNABank [102, 153], et respecti-
vement 79,68% et 65,93% des piARNs de l’humain et de la drosophile ont une uridine en première position.
Chaque séquence est alors représentée par un vecteur de 33 dimensions : la première dimension représente
les informations sur la base d’uridine et les 32 autres dimensions représentent les fréquences des k-mer.
Nous calculons ensuite un noyau gaussien en utilisant ces vecteurs.

Distances par rapport aux régions péricentromériques et subtélomériques Le second noyau corres-
pond à la distance de la séquence par rapport aux régions péricentromériques et subtélomériques du chromo-
some. Nous avons construit un vecteur de caractéristiques de 4 dimensions qui représente la distance de la
séquence à chacune de ces régions dans chaque chromosome (voir Figure 5.4) : la distance avec le premier
télomère (t1), la distance avec le deuxième télomère (t2), la distance avec un côté du centromère (c1) et la
distance avec l’autre côté du centromère (c2).

FIGURE 5.4 – Un chromosome avec les régions télomériques and centromérique.

Lorsque la séquence se trouve dans une région télomérique ou centromérique, la valeur de la distance est
l’infini, ainsi que lorsque la séquence n’est pas sur le chromosome. Lorsqu’une séquence apparaît dans
différents chromosomes sur le génome, la valeur minimale pour chacune des quatre distances est considérée.
Le noyau gaussien est alors calculé avec ces valeurs minimales.

Clusters de piARNs en utilisant les k-plus proches voisins Pour tenir compte de la présence de clusters
de piARNs de manière supervisée, nous avons construit un noyau qui prend en compte les voisins de chaque
séquence dans le génome. Nous recherchons les k-plus proches voisins de chaque séquence, puis une matrice
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de (k+1)×(k+1) contenant les distances entre toutes les séquences (la séquence cible et ses k-plus proches
voisins) est construite. Nous calculons ensuite les distances de Frobenius entre les matrices obtenues. Un
noyau gaussien est ensuite calculé en utilisant ces distances.

La valeur de k dépend du nombre de piARNs contenus dans un cluster. Cette valeur est très variable. La
taille des clusters varie entre deux et plusieurs centaines de piARNs [56]. Nous avons fixé ce paramètre à 4
(voir Section 5.3.3)), mais peut être modifié par l’utilisateur.

5.3.3 Résultats

Données d’apprentissage

Nous utilisons des ensembles différents de données positives et négatives pour effectuer la validation croisée
et les tests de prédiction sur les espèces Humain et Drosophile. Les données positives sont prises de piRNA-
Bank [102, 153]. piRNABank contient actuellement 23 439 et 22 336 séquences de piARNs sans redondance
chez l’homme et la drosophile respectivement. Nous avons construit l’ensemble des données négatives avec
des séquences non redondantes de plusieurs types :

– Séquences de taille entre 25 et 33 nucléotides correspondant à la partie 5’ des séquences d’ARNt, qui sont
prises d’une base de données de l’ARNt [64].

– Séquences correspondant à des miARNs matures et prises de miRBase [130].
– Séquences de taille comprise entre 25 et 33 nucléotides choisies aléatoirement parmi les régions exoniques

de gènes codant pour des protéines récupérées de la base de données Ensembl75 via Biomart [14].

L’ensemble des données négatives de l’humain et de la drosophile contiennent respectivement 59 947 et
16 243 séquences non redondantes, composées de 590 et 301 séquences provenant d’ARNt, de 2 576 et 698
séquences de miARNs matures et de 56 781 et 15 244 séquences de régions exoniques.

Nous avons choisi aléatoirement pour l’homme et la drosophile un échantillon d’apprentissage de 7 500
(respectivement 1 300) séquences de l’ensemble des données positives et 7 500 (respectivement 1 300) sé-
quences de l’ensemble des données négatives. Nous avons également choisi de la même manière 200 sé-
quences positives et négatives (pour l’homme et la drosophile) autres que celles utilisées dans l’étape d’ap-
prentissage, afin de tester notre algorithme sur la classification de nouvelles séquences.

Enfin, pour chaque séquence, nous avons les informations suivantes : le nom (id), la séquence nucléotidique,
le brin («+» ou «-»), le nom du chromosome et la position sur le chromosome.

Résultats de la validation croisée

L’évaluation de notre méthode est menée par une validation croisée 5-fold sur des ensembles de données
humaines et de drosophile. Comme nous avons de grands ensembles de données, nous avons également
procédé à une validation croisée 10-fold, et les résultats sont similaires à ceux obtenus avec la validation
croisée 5-fold.

Afin d’évaluer la pertinence des noyaux définis, nous avons testé notre méthode en utilisant toutes les com-
binaison possibles des trois noyaux, y compris l’utilisation d’un seul noyau. Les différents résultats de la
validation croisée obtenus sur nos jeux de données d’apprentissage de l’homme et de la drosophile sont
donnés dans la Table 5.2. Km représente le noyau avec les caractéristiques du k-mer et de l’Uridine, Kd
représente le noyau de la distance de la séquences par rapport aux centromères et télomères sur le chromo-
some et Kn représente le noyau des k-plus proches voisins. Nous avons comparé notre méthode piRPred
à l’outil développé par Zhang et ses collaborateurs [215] basé de la méthode k-mer. Afin que ce dernier
soit testé dans les mêmes conditions que notre outil, il a été ré-appris sur nos ensembles de données et une
validation croisée 5-fold a été effectuée. Les résultats obtenus sont également donnés dans Table 5.2. Les
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résultats de classification sont évalués en utilisant les mesures suivantes : la sensibilité (SE) et la sélectivité
(PPV) définies dans la Section 3.2.2 et la précision (ACC) définie dans la Section 4.3.5.

Humain Drosophile
Méthode ACC SE PPV ACC SE PPV
Km 0.77 0.80 0.75 0.67 0.65 0.65
Kd 0.61 0.72 0.59 0.85 0.81 0.87
Kn 0.74 0.66 0.79 0.82 0.81 0.81
Km/Kp 0.77 0.80 0.75 0.83 0.78 0.85
Km/Kn 0.79 0.76 0.80 0.82 0.81 0.81
Kp/Kn 0.75 0.67 0.80 0.87 0.81 0.91
Km/Kp/Kn 0.80 0.77 0.81 0.87 0.81 0.91

Zhang et al. 0.55 0.27 0.60 0.69 0.44 0.84

TABLE 5.2 – Résultats de la validation croisée obtenus par notre méthode (utilisant différentes combinaisons
de noyaux) par la méthode de Zhang et al. sur les ensembles de données des espèces Humain et Drosophile.
La meilleure valeur pour chaque mesure est donnée en gras.

Comme le montre la Table 5.2, les résultats de piRPred quelque soit la mesure considérée sont autour de 0,8
aussi bien pour l’homme que pour la drosophile. Nos résultats sont nettement meilleurs que ceux proposés
par la méthode de Zhang et al. En effet, cet outil échoue sur nos jeux de données d’apprentissages, en
particulier sur les données humaines. La précision est proche de 0,5, la valeur d’une classification aléatoire.
En outre, la sensibilité est inférieure à 0,5 à la fois chez l’homme et chez la drosophile, ce qui signifie qu’il
ne parvient pas à identifier les piARNs positifs. Fait intéressant, en utilisant seulement le noyau Km, on a
de meilleurs résultats que la méthode de Zhang et al., ce qui confirme les performances supérieures de notre
classifieur SVM non linéaire par rapport à la méthode de classification linéaire proposée par Zhang et al..

Comme prévu, les résultats sont légèrement différents entre les séquences humaines et celles de la droso-
phile, reflétant les différences entre espèces dans les caractéristiques considérées. C’est par exemple le cas
du noyau Kd, qui donne un meilleur résultat chez la drosophile que chez l’humain. Cette caractéristique
mesure la distance d’une séquence donnée par rapport aux régions télomériques/centromérique, et cette
tendance a été observée chez la drosophile [19], mais à notre connaissance pas (encore ?) confirmée chez
l’homme. Il n’était donc pas sûr que l’application de ce noyau chez l’humain soit bénéfique. Les résultats
obtenus chez la drosophile ont démontré des résultats positifs (valeurs supérieures à 0,8), confirmant ainsi
son utilité chez la drosophile. Des résultats légèrement positifs ont également été obtenus chez l’homme (va-
leurs supérieures à 0,5), ce qui suggère une certaine proximité (d’un point de vue statistique) des piARNs
par rapport aux régions télomériques et centromériques chez l’humain, mais à un niveau plus faible que
chez la drosophile. Inversement, le noyau Km donne de meilleurs résultats chez l’homme que chez la dro-
sophile, suggérant une meilleure pertinence des caractéristiques correspondantes, à savoir les fréquences
différentielles de certains motifs k-mer et l’apparition d’une Uridine à la première position. Ces résultats
correspondent, d’un part, à l’étude que nous avons fait sur la caractéristique de l’Uridine, qui montre que
le pourcentage de séquences contenant une Uridine à la première position est plus élevé chez l’homme que
chez la drosophile (respectivement 79,68% et 65,93 %), et d’un autre côté, aux résultats publiés dans [215],
où il est démontré une meilleure performance de la méthode k-mer proposée sur l’homme que sur la droso-
phile. Cependant, de façon surprenante, les résultats obtenus par la méthode de Zhang et al., lorsque nous
refaisons l’apprentissage sur nos données, donne des résultats complètement inversés. C’est probablement
parce que notre ensemble de données d’apprentissage chez la drosophile (composé de 1 300 séquences) est
plus grand que celui utilisé par Zhang et ses collaborateurs (composé de 987 séquences), tandis que notre
ensemble de données d’apprentissage humain (composé de 7 500 séquences) est plus petit que celui utilisé
par Zhang et ses collaborateurs (composé de 32 046 séquences).
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Enfin, les résultats obtenus avec la combinaison des trois noyaux sont meilleurs que ceux obtenus par cha-
cun des noyaux utilisés séparément, à la fois chez l’humain et chez la drosophile, montrant une certaine
pertinence de leur combinaison.

Sensibilité de la prédiction sur de nouvelles séquences

Nous avons évalué notre algorithme sur 200 séquences de piARNs de l’humain et de la drosophile distinctes
de celles utilisées dans l’étape d’apprentissage. Là encore, cela a été fait en comparaison à la méthode de
Zhang et al., dont nous avons testé à la fois l’outil disponible sur leur serveur web [48], ainsi que le modèle
obtenu après un ré-apprentissage sur nos jeux de données. Les résultats obtenus sont donnés dans Table 5.3.

Humain Drosophile
Méthode TP SE TP SE
piRPred 159 0.80 161 0.81

Zhang et al. avec modèle sur server web 153 0.77 158 0.79
Zhang et al. avec modèle réapprit 55 0.28 61 0.31

TABLE 5.3 – La performance prédictive de(piRPred) sur les séquences de l’Humain et de la Drosophile, en
comparaison avec la méthode de Zhang et al.

Les résultats de prédiction obtenus par piRPred et par la version ré-apprise de la méthode de Zhang et al.
sont semblables à ceux obtenus dans la validation croisée. Ils montrent une nette meilleure performance
de notre algorithme. La méthode de Zhang et al. échoue complètement à prédire les piARNs à partir des
séquences considérées. Toutefois, lorsqu’on utilise la version du serveur web, les résultats sont meilleurs.
La raison pourrait être parce que Zhang et ses collaborateurs ont appris leur méthode sur un très grand
ensemble de données (173 090 séquences dont 32 046 séquences humaines et 987 séquences de drosophile),
qui incluent probablement les séquences données en test.

Robustesse de la valeur de k dans le noyau des k-plus proches voisins

La valeur de k dans le noyau des k-plus proches voisins (Kn) représente le nombre de piARNs dans un
cluster sur un brin de chromosome. Cette valeur est très variable, comme on peut le voir dans piRNABank.
Certains clusters ne contiennent que deux ou trois piARNs sur un brin, et d’autres en contiennent plusieurs
centaines [56]. Afin de déterminer la valeur de k, nous avons effectué plusieurs tests et les résultats obtenus
avec différentes valeurs de k sont donnés dans Figure 5.5. A l’issue de ces tests, nous avons décidé de choisir
la plus petite valeur pour laquelle la précision est maximale. Comme nous pouvons le voir dans Figure 5.5,
la précision reste assez stable à partir de la valeur k = 4. Nous avons donc choisi cette valeur comme valeur
par défaut.

Ce paramètre peut être réglé par l’utilisateur, et d’autres choix peuvent être faits selon les caractéristiques
utilisées dans le but d’améliorer la sensibilité ou la spécificité.

5.3.4 Conclusion

Nous avons proposé un nouvel algorithme appelé piRPred pour l’identification des séquences de piARNs,
basé sur une approche combinant la fusion de multiples noyaux avec un classifier SVM. Cette approche
permet de tenir compte de caractéristiques hétérogènes, chaque noyau implémentant une classe de carac-
téristiques. Notre méthode est donc modulaire, extensible et adaptative, permettant la prise en compte de
nouvelles caractéristiques, et l’utilisation des caractéristiques les plus appropriées selon l’espèce étudiée.
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FIGURE 5.5 – Résultats obtenus par le noyau des k-plus proches voisins par différentes valeurs de k sur les
données de l’Humain (à gauche) et de la Drosophile (à droite).

Dans le cas des piRNAs, dont la maturité des connaissances est loin d’avoir atteint celle des miARNs par
exemple, il est en effet appréciable de pouvoir prendre en compte les nouvelles études et découvertes sur ces
ARNs au fur et à mesure qu’elles sont publiées.

L’un de nos futurs travaux est de rechercher dans la littérature d’autres éventuelles caractéristiques des
piARNs, permettant de définir de nouveaux noyaux et ainsi d’améliorer les résultats de prédiction. Un
exemple de caractéristique que nous souhaitons explorer est une observation faite par Betel et al. sur la
souris, qui suggère que 25% des clusters de piARNs sont délimités par des répétitions inversées de longueur
variable [13].

Enfin, dans la version actuelle de piRPred, l’entrée de l’algorithme est un ensemble de séquences, avec pour
chaque séquence sa position sur le génome, incluant des informations sur le brin ("+" ou "-"), le chromosome
et la position sur le chromosome. L’algorithme retourne pour chaque séquence donnée la valeur 1 ou 0,
selon qu’elle est prédite comme un piARN ou non. Nous projetons d’étendre l’entrée et la sortie de notre
algorithme afin de : (i) pouvoir considérer en entrée des données de deep sequencing, et (ii) de pouvoir
retourner des clusters de piARNs.
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Chapitre 6

Plateforme logicielle EvryRNA

La bioinformatique est un domaine de recherche appliqué, du fait qu’il s’agit ici de développer des mé-
thodes informatiques pour répondre à des problématiques biologiques. Ces méthodes ne doivent donc pas
rester à un niveau théorique mais passer à un stade applicatif, et ce par le développement d’outils associés.
Malheureusement, dans la recherche académique en général, les outils développés pendant une thèse, un
post-doctorat ou tout simplement un projet de recherche (d’une durée en moyenne de trois ans) sont très
rarement maintenus après la fin du projet. L’une des raisons est certainement le développement d’outils res-
tant au stade prototype utilisé seulement par le concepteur, et donc non finie pour une utilisation par d’autres
personnes.

En bioinformatique, une chose très positive est qu’une bonne partie des journaux les plus importants du
domaine obligent la mise à disposition des reviewers mais aussi des lecteurs des outils auxquels font réfé-
rence le papier que l’on souhaite soumettre. Et heureusement un bon nombre de ces outils restent pérennes
bien après la publication de l’article, et souvent via un serveur web permettant soit de télécharger l’outil,
soit de l’utiliser à distance. Nous avons pour notre part eu le souci de développer des outils associés à nos
algorithmes qui aient un réel intérêt pour la biologie et donc utilisables par les biologistes et les bioinforma-
ticiens, et ce aussi longtemps que possible.

Un serveur web pour Tfold a été initialement développé par un stagiaire de M1 GBI (Gabriel Chandesris),
qui a ensuite été étendu et maintenue par d’autres stagiaires (notamment Médérich Besnard et Mikael Trellet)
et par un CDD de niveau M2, Frédéric Merle. Ce serveur web a été ensuite étendu par Médérich Besnard,
Mikael Trellet et Sébastien tempel pour devenir la plateforme EvryRNA pouvant accueillir les différents
logiciels que nous développons.

La plateforme EvryRNA est à l’adresse web http://EvryRNA.ibisc.univ-evry.fr/. On peut
y trouver tous les algorithmes présentés dans les chapitres précédents, à savoir : P-DCfold, SSCA, Tfold,
miRNAFold, miRBoost, ncRNAclassifier et piRPred (voir Figure 6.1).

Il s’agit d’un serveur Web dont le but est une utilisation de nos outils à distance. C’est le cas en l’occurrence
de P-DCfold, SSCA, Tfold et miRNAFold. A l’heure actuelle, miRBoost, ncRNAclassifier et piRPred ne sont
disponibles qu’en téléchargement, mais leur intégration pour une utilisation à distance est également prévue,
et ce dans une nouvelle version de la plateforme EvryRNA.

EvryRNA présente également des outils que nous avons développés car nécessaires pour nos travaux, par
exemple RNA-SC permettant de comparer une structure secondaire prédite avec une structure secondaire
de référence. Cet outil retourne les taux de sélectivité et de sensibilité de la structure prédite par rapport
à la structure de référence. Par ailleurs, d’autres outils sont en cours d’intégration. Il y aura un outil (pi-
peline) permettant d’effectuer une prédiction de miARNs suivie d’une étude différentielle à partir de deux
ensembles de séquences. La prédiction se fera grâce à la nouvelle version de miRNAFold (intégrant miR-
Boost), suivie de ncRNAclassifier (pour éliminer des séquences d’éléments transposables), et l’étude diffé-
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FIGURE 6.1 – La plateforme logicielle EvryRNA

rentielle se fera grâce à l’outil DESeq [6]. Il y aura également un outil permettant de générer des caractéris-
tiques des miARNs d’une espèce donnée, ou éventuellement de plusieurs espèces, à partir des données de
miRBase. Ces caractéristiques sont notamment utilisées dans miRNAFold.

La plateforme était initialement hébergée chez OVH, puis a été rapatriée à IBISC en 2012. Elle est ac-
tuellement maintenue par l’équipe technique du laboratoire. Une plateforme logicielle générique pour tout
le laboratoire est en cours de développement par cette équipe dirigée par Laurent Poligny, dans laquelle
EvryRNA sera à terme intégrée.

Le logiciel Tfold a été déposé par l’université d’Evry à l’Agence de Protection des Programmes(APP). Un
contrat de licence a été signé avec l’Université de Queensland en Australie. Des chercheurs du Mattick
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Group de l’Institute for Molecular Bioscience de cette université ont souhaité utiliser Tfold pour l’intégrer
dans un pipeline qu’ils développent (comme alternative a RNAalifold dans une analyse pour prédire une
structure consensus).

Nous avons par ailleurs fourni le code binaire et/ou le code source de miRNAFold pour plusieurs chercheurs
de par le monde qui en ont fait la demande.

Enfin, la plateforme EvryRNA, qui est actuellement signalée essentiellement via nos publications, a été
visitée et utilisée plus de 7 000 fois entre octobre 2012 et octobre 2013.
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Chapitre 7

Travaux de collaboration en cours

Depuis quelques mois, nous avons débuté deux collaborations avec des biologistes autour de la prédiction
d’ARNs non-codants : d’une part avec David Israeli et Laurence Jeanson-Leh du Généthon autour de la
recherche de biomarqueurs ARNncs de la Dystrophie Musculaire de Duchenne, et d’autre part avec Ab-
delhafid Bendahmane et Adnane Boualem de l’URGV autour de la détermination d’ARNncs impliqués
dans la différenciation sexuelle chez les plantes. Ces collaborations sont très enrichissantes, et montrent la
complexité du monde des ARNs et les défis en bioinformatique que ça soulève.

7.1 Recherche de biomarqueurs ARNncs de la Dystrophie Musculaire de
Duchenne

La myopathie de Duchenne, ou dystrophie musculaire de Duchenne (DMD), est une maladie génétique
provoquant une dégénérescence progressive de l’ensemble des muscles de l’organisme. Elle a été décrite en
1861 par Guillaume Duchenne. La maladie est liée à une anomalie du gène de la dystrophine, responsable
de la production d’une protéine impliquée dans le soutien de la fibre musculaire. Ce gène de 2,5 Mb et
79 exons est le plus grand du génome humain. Il code un acide ribonucléique messager (ARNm) de 14
Kb. La myopathie de Duchenne touche tous les muscles. En effet, en l’absence de dystrophine, les fibres qui
composent les muscles squelettiques, lisses et cardiaques se dégradent à chaque contraction et finissent par se
détruire. Un mécanisme utilisant des cellules souches musculaires essaye de reconstruire le tissu musculaire
endommagé mais la dégénérescence finit toujours par l’emporter. L’espérance de vie avec cette maladie
est de l’ordre de 25 à 30 ans à cause d’atteintes respiratoires et cardiaques. Le gène codant la dystrophine
est situé sur le chromosome X, cela implique que la maladie touche dans 99,9% des cas des garçons. Les
femmes peuvent avoir une mutation dans ce gène mais comme elles possèdent deux chromosomes X, elles
ont deux copies du gène. Pour développer la maladie, il faudrait que ces deux gènes soient mutés, ce qui
extrêmement rare. Environ 65% des DMD sont dues a des délétions d’une partie du gène de la dystrophine.
Cela modifie le cadre de lecture, ce qui entraîne la production d’un ARNm instable et l’absence de la
protéine.

La DMD est la plus répandue des myopathies de l’enfant avec 1 garçon sur 3 500 atteint à la naissance. La
DMD est l’une des maladies rares étudiées actuellement au Généthon, et plusieurs équipes s’intéressent à
la recherche de potentiels biomarqueurs. Les biomarqueurs sont des molécules présentes de manière dif-
férentiée dans le sérum ou l’urine chez les sujets sains et les sujets malades, et qui permettent donc de
déterminer si un sujet est atteint par la maladie ou pas, et si oui, de donner éventuellement un indice sur
l’état d’avancement de la maladie.

Les biomarqueurs concernent essentiellement des protéines, mais de plus en plus d’études ont montré que
les miARNs sont aussi de potentiels biomarqueurs, au même titre que les protéines, notamment pour le
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cancer [58, 83]. Il s’avère en effet que des miARNs peuvent également être présents dans le sérum et l’urine
[131]. Normalement, dans ces milieux, il existe des ribonucléases en quantités importantes qui dégradent
les ARNs. Les ARNs qui sont retrouvés doivent donc leur stabilité à une inclusion dans des vésicules ou à
une liaison avec des protéines [32]. Ces ARNs sont dits ARNs circulants, et leur détermination a ouvert tout
un champ de recherche en biomédical.

Concernant l’étude de la DMD au Généthon, on s’intéresse à déterminer des biomarqueurs aussi bien
miARNs que protéines. L’équipe de David Israeli s’intéresse aux miARNs, et travaille sur la détermina-
tion de miARNs différentiellement exprimés chez les sujets sains et les sujets malades. La première étape
consiste donc à identifier les miARNs présents dans les échantillons de sérum et d’urine dont dispose le Gé-
néthon, et cette identification ne peut se faire sans utiliser dans un premier temps des outils bioinformatiques.
Nous collaborons avec David Israeli et son équipe sur cette problématique, et co-encadrons actuellement un
stage de M2 de Bioinformatique (GBI), Jocelyn Brayet.

Nous avons commencé par appliquer sur les données du Généthon les outils que nous avons déjà développés,
à savoir miRNAFold, miRBoost et ncRNAclassifier, afin de prédire de nouveaux miARNs autres que ceux
qui sont déjà connus et répertoriés dans la base de données miRBase. Des études différentielles entre les
pré-miARNs prédits chez les sujets sains et les pré-miARNs prédits chez les sujets malades ont montré des
résultats très intéressants, qui sont en cours d’exploitation.

Par ailleurs, et contre toute attente, d’autres ARNncs, tels que les piARNs, ont été trouvés dans les échan-
tillons de sang et d’urine dont dispose le Généthon. Très vite s’est donc posé le problème d’identification
d’éventuels nouveaux piARNs, autres que ceux déjà connus (répertoriés dans la base piRNABank). Nous
avons ainsi développé une première version d’un algorithme ab initio (appelé piRPred) basé sur de l’ap-
prentissage statistique pour prédire les piARNs (voir Section 5.3). Il est basé sur les SVM et la fusion de
multiples noyaux, et les premiers résultats obtenus sur des données d’humain et de drosophile sont très
prometteurs. Ce travail n’est qu’à son début, et soulève encore plusieurs challenges : (i) définir d’autres
caractéristiques de piARNs et les représenter dans de nouveaux noyaux ; (ii) apprendre automatiquement
le poids de chaque noyau et donc de chaque caractéristique pour une meilleure combinaison des différents
noyaux ; (iii) tenir compte de grands volumes de données, car en effet les volumes des données positives
et négatives de piARNs sont très importants, et ne peuvent être pris en compte par les méthodes classiques
d’apprentissage.

7.2 Détermination d’ARNncs impliqués dans la différenciation sexuelle chez
les plantes

Le déterminisme sexuel d’une fleur ou d’une plante est un problème central en biologie. Le déterminisme
du sexe est le processus qui aboutit à une séparation physique entre les structures produisant les gamètes
mâles et femelles dans des fleurs séparées sur la même plante (espèces monoïques) ou sur des plantes indivi-
dualisées (espèces dioïques). Comprendre ce processus a des implications agronomiques non négligeables.
En effet, les productions de plantes hybrides nécessitent par exemple une pollinisation contrôlée, impli-
quant la production de fleurs mâles stériles (au moyen de la stérilité mâle cytoplasmique). Les systèmes de
détermination du sexe sont donc des alternatives intéressantes à la stérilité mâle cytoplasmique.

La grande majorité des végétaux sont hermaphrodites et ont donc des fleurs qui comportent à la fois des
organes mâles et femelles. Certaines espèces présentent néanmoins des fleurs de sexes séparés, soit sur
la même plante (monoécie), soit sur des plantes différentes (dioécie). La famille des Cucurbitacées (qui
comprend la pastèque, le melon, le concombre, la courgette, . . .) est un modèle intéressant pour l’étude de
la différenciation sexuelle. Elle présente une grande variabilité de types sexuels. Chez le melon (Cucumis
melo), la plupart des variétés traditionnelles cultivées dans le monde sont soit monoïques (présence de
fleurs femelles et de fleurs mâles sur la plante), soit andromonoïques (présence de fleurs hermaphrodites et
de fleurs mâles sur la plante).
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L’équipe de Abdelhafid Bendahmane de l’URGV s’intéresse au déterminisme sexuel chez les cucurbitacées,
et est actuellement coordinateur d’une ERC Advanced Grant sur ce sujet, l’ERC SEXYPARTH ("Unrave-
ling sex determination and parthenocarpy mechanisms to improve crops") (2013-2018). Elle a déjà mené
plusieurs travaux pour la détermination des gènes impliqués dans la différentiation sexuelle chez le melon
et le concombre. Elle a déjà identifié plusieurs gènes impliqués dans ce déterminisme [15, 16, 122, 36] et
cherche à déterminer tout le réseau de gènes qui régule ce processus. Les résultats obtenus suggèrent en ef-
fet l’existance de plusieurs gènes de sexe interagissant pour contrôler le développement des organes mâles,
femelles et hermaphrodites au niveau de la fleur et au niveau de la plante. L’implication des ARNncs, et en
particulier des microARNs dans le déterminisme sexuel chez les plantes n’avait pas encore été abordée dans
l’équipe de A. Bendahmane. Or il semblerait que les microARNs y jouent un rôle très important, comme le
montrent deux récents travaux, l’un effectué sur le maïs [29], et l’autre sur le peuplier [173].

Nous collaborons avec Abdelhafid Bendahmane et Adnane Boualem sur cette thématique et co-encadrons
la thèse de Guillaume Beaumont et le stage de M1 de Benjamin Istace pour identifier, via une approche
bioinformatique intégrée, le réseau de gènes et aussi d’ARNs non-codants, en particulier les miARNs, qui
régulent ce processus de différenciation sexuelle.

Nous travaillons actuellement sur l’identification des miARNs présents dans leurs données, et plus précisé-
ment ceux différentiellement exprimés dans les trois sexes. L’URGV dispose à ce jour des génomes entiers
du melon, concombre et pastèque, ainsi que de données d’EST ("Expressed Sequence Tag") pour chacun
des sexes : femelle, mâle et hermaphrodite. Il s’agit donc d’une part de rechercher les miARNs sur les trois
génomes, et d’autre part à partir des données d’EST.

Nous disposons ici de très gros volumes de données. En effet, on est face à des génomes faisant chacun entre
200 et 400 millions de pb, et des données d’EST de plusieurs dizaines de millions de séquences par sexe
et par espèce. Sur de tels volumes de données nous sommes confrontés à deux problématiques : le grand
nombre de miARNs prédits et donc de faux positives et les temps d’exécution.

Les miARNs chez les plantes présentant des caractéristiques différentes de celles des miARNs chez les
animaux, nous développons des versions de miRNAFold et de miRBoost plus adaptées aux plantes. En
effet, les versions dont nous disposons actuellement prennent en compte des caractéristiques globales à tous
les miARNs connus (répertoriés dans miRBase).

En outre, on dispose ici de plusieurs génomes homologues, on doit donc prendre en compte cette richesse
de données pour améliorer la sélectivité de nos algorithmes en y intégrant une phase de comparaison dans
les génomes, et identifier donc les miARNs conservés dans les trois génomes. Une version intégrée de
miRNAFold et miRBoost est également en cours de développement, ce qui permettrait de réduite le temps
global du processus d’analyse.
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