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agatgttagcgcacatagg

) Trouwvermots avecunefonctionbiologiqueparticuliere
mot = successiomlelettresdansf a,c,g,t g (ex: gctggtgg )

Approchestatistique

motsdefréquencesigni cativementforte ou faible/ modele
Mesuredel'e xceptionnalited'un motw :

p-valuedew = P N(w)  Ngps(W) ;

N (w) comptagadew dansséquencealéatoire
Nops(W) comptagadew dansséquencel’ADN observée
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Etapes générales de la démarche statistique

1. Choixdumodelepourla sequence.
Exceptionnaliteoarrapporta quoi ?
Classiquemennodelemarkovien homogeneal'ordrem
) except.parrapportala compositionen(m + 1)-mots
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Etapes générales de la démarche statistique

1. Choixdumodelepourla sequence.
Exceptionnaliteoarrapporta quoi ?
Classiquemennodelemarkovien homogeneal'ordrem
) except.parrapportala compositionen(m + 1)-mots

2. Calculp-valueP N (w) Ngps(W) dansle modelechoisi.
Calculexact(ség.longueum < 10000 m 1) [Robinetal. 99]
Grandegléviationsn! 1 [Nuel04,Pudlo04]
Approx.loiN(w),n! 1 :

poissonnienne@notsrares) Schbatho5]
gaussiennefmotsfrequents)Prumetal. 95]

3. Selectiondesmotsexceptionnels?
Beaucouplep-valuesatraiter(long. 7! 16384mots)
) problemedetestsmultiples

Puisvalidationdesmotifs candidatenlaboratoire
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Pb : prise en compte de I'nétérogenéite

Critigue du modelede Markov homogenal'ordrem :
Supposda mémecompositionren(m + 1)-motstoutaulongdela
séquence.

) pourdesséquencebeterogenesmesuresrronéedel'exceptionnalité
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Pb : prise en compte de I'nétérogenéite

Critiqguedu modelede Markov homogeneal'ordrem :
Supposda mémecompositionren(m + 1)-motstoutaulongdela
séquence.

) pourdesséquencebeterogenesmesuresrronéedel'exceptionnalité

But del'exposé:

Prendre en compteune hétérogénéiteconnuedansle calcul de
I'exceptionnalité d'un mot

Pourcela:
modelede Markov hétérogen@hétérogénéitéonnue

approximationgoissonniennedelaloi deN (w) danscemodele.
Généralisatiompprox.de Poissorcomposeeale [Schbatho5]
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Rappel : méthode homogene (1)

Chainede Markov homogendordrel) :
SégquencX; X, “de memoired'ordrel” :

PXi=Xi]Xi 1=X ;X55] <i 1)=PXi=X|jXi 1= X 1)
= (Xi 1;Xi)

ou probabilitédetransitionindépendanteela positioni (loi statio. ).
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Rappel : méthode homogene (1)

Chainede Markov homogendordrel) :
SégquencX; X, “de memoired'ordrel” :

PXi=Xi]Xi 1=X ;X55] <i 1)=PXi=X|jXi 1= X 1)
= (Xi 1;Xi)

ou probabilitedetransitionindependanteela positioni (loi statio. ).

X1 X2 X3 Xz X5 Xeg X7 Xg Xn 1 Xp

Pourunmotw, comptageN (w) dansX, X, variablealéatoire

) approchetaloi deN (w) dansce modelehomogene’
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Parex. w = aca :

Rappel : méthode homogene (2)
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Parex. w = aca :

a clajclajc a|t 1 gla Cc agct glaclalC a

| {z } | —{z—} | {z }
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a clajclajc a|t 1 gla Cc agct glaclalC a
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Rappel : méthode homogene (2)

Parex. w = aca :
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ajc|alcC
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traindetaille 3
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glacact g

a Cl|alC a

| —{z—} |

traindetaille 1

Lespaquetsontappeléeglestrains:
successiond'occ. chevauchanteslew maximalesi.e. nechevauchant
pasd'autresocc.dew ni avantni apres.

N (w)

+
+
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nb detrainsdetaille 1
nb detrainsdetaille 2

{Z }

train detaille 2
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Rappel : méthode homogene (3)

Situationlorsquen! 1 etEN(w) = O(1) (motrare):

O

N ] N [
= HH = ol
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Rappel : méthode homogene (3)

Situationlorsquen! 1 etEN(w) = O(1) (motrare):

0 rm O o o

Parla méthodede Chen-Steinon montrequelorsqueEN (w) = O(1),
loi dunombredek-trains¥(w) ' loi dePoissordepara.ENy (w).
etlesM (w) sontasymptotiqguemennhdépendants

P
CommeN (w) = kI:)1kI@k(w),
onaL(N(w))' L | ;kZx ouZy suitP ENy(w) indep.

L(N(w)) " CP(ENk(w);k 1)

Calculde EN (w) comptageattendud'un k-train ?
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Rappel : méthode homogene (4)

P (untraindetaille k commenceenpositioni) ?
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Rappel : méthode homogene (4)

P (untraindetaille k commenceenpositioni) ?
1 a a a a a (w) 1 a
| SR A }
traindetaillek = 5
On note:

a la probabilitéd'auto-recouvremerde w
(w) la probabilitéd'occ. dew
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Rappel : méthode homogene (4)

P (untraindetaille k commenceenpositioni) ?
--------- N
1 a a a a a (w) 1 a
| SR A }
traindetaillek = 5
On note:

a la probabilitéd'auto-recouvremerde w
(w) la probabilitéd'occ. dew

) ENMy(W)=(n h+ 1)1 a)%a® ! (w):
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Rappel : méthode homogene (5)

Le résultathomogene

Théoreme[Schbath95] :
Dansun modelemarkovien homogenestationnairesi EN (w) = O(1),

LIN(w)) " CPhom;

CPhom = CP (n h+ 1)1 a)%a ! (w)k 1
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Rappel : méthode homogene (5)

Le résultathomogene

Théoreme[Schbath95] :
Dansun modelemarkovien homogenestationnairesi EN (w) = O(1),

LIN(w)) " CPhom;

CPhom = CP (n h+ 1)1 a)%a ! (w)k 1

Résultatanaloguedansun modelehéterogené
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Meéethode hétérogene

Sgmentation
Chaquepositioni attachée unetatconnus; 2 S. Ici S = f1; 2g.

1 1 2 1 2 2 2 1 1 1
X1 X2 X3 X4 Xs Xeg X7 Xg Xn 1 Xp
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Meéethode hétérogene

Sagmentation

Chaquepositioni attachée unetatconnus; 2 S. Ici S = f1; 2g.
1 1 2 1 2 2 2 1 1 1
X1 X2 X3 X4 X5 Xg X7 Xg Xn 1 Xnp

La segmentatiors; s, estdeterministe et connuea priori

Elle peutreprésentedifférentesnformationsbiologiques.
regioncodante non-codante
regionconservéé variable

Notation: sequencX 1 X, coloriéeselonlesetatsl ou 2
X1 X2 X3 X4 X5 Xg X7 Xg Xn 1 Xy
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Meéethode hétérogene : modele

Modelede Markov hétérogen@armorceaux

concaténation(selonla segmentationde modeleamarkoviens
homogenemdépendants

dangl'état 1 : probabilitedetransition ; (loi statio. 1)
dangl'état 2 : probabilitedetransition » (loi statio. »)
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Meéethode hétérogene : modele

Modelede Markov hétérogen@armorceaux

concaténation(selonla segmentationde modeleamarkoviens
homogenemdépendants

dangl'état 1 : probabilitedetransition ; (loi statio. 1)
dangl'état 2 : probabilitedetransition » (loi statio. »)

1 2 1 2
# # # #

X1 X2 X3 Xz Xs Xeg X7 Xg Xn 1 Xp
W, W,

1 2
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Meéethode hétérogene : modele

Modelede Markov hétérogen@armorceaux

concaténation(selonla segmentationde modeleamarkoviens
homogenemdépendants

dangl'état 1 : probabilitedetransition ; (loi statio. 1)
dangl'état 2 : probabilitedetransition » (loi statio. »)

1 2 1 2
# # # #
X1 X2 X3 Xz X5 Xg X7 Xg Xn 1 Xnp
W, W,
1 2

) pourunmotw, loi ducomptageN (w) dansce modelehétérogené
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Meéethode hétérogene : comptage multicolore

N (w) comptelesoccurrencesaulticolores:
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Meéethode hétérogene : comptage multicolore

N (w) comptelesoccurrencesaulticolores:

a clajclajc a|t Tt gla Cc g ct gla clalCc a

| {z } | —{z—} | {z }

train mult. detaille 3 train mult. detaille 1 train mult. detaille 2

Probabilited'occurrenced'un train multicolore) tropcomplee!

Idee: reduireN (w) ennégligeantcertainesocc. coloriéesde w
Compromis: plusoncompted'occurrences

plusapprox.précise(comptagerochedeN (w))
plusapprox.complexe(dif culté decalcul)

Algo. génomique, 27 Septembre 2007 — p.12



Meéethode hétérogene : les comptages

N (w) comptelesoccurrencesnulticolores: ici N(w) = 6
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N (w) comptelesoccurrencesnulticolores: ici N(w) = 6
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Nuni (W) comptelesocc. unicolores(2 unsegment): ici Nyni (W) = 2

a C a C

a

C

a

t t gacact g

d

C

alC a
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Meéethode hétérogene : les comptages

N (w) comptelesoccurrencesnulticolores: ici N(w) = 6

a clajclajc a|t Tt gla Cc g ct gla clalCc a

Nuni (W) comptelesocc. unicolores(2 unsegment): ici Nyni (W) = 2

acaclacaljtt gacact glacalc a

Npic(w) comptelesocc. danslestrainsbicolores(auplusacheval sur
deuxsegments). ici Npic(w) = 3

acacacattglacact glacl|alcCc a

| —{z—} | {z }

train bic. detaille 1 train bic. detaille 2
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Methode hétérogene : approx. avec N yni (W)

SituationlorsqueEN (w) = O(1) etnombrederuptures = O(1) :

[ M [ N
l = ol =

) LIN(w)) " L(Nuyni(w))
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Proposition: LorsqueEN (w) = O(1) et h = o(n) (peudesaegments),
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aveCCPyni = CPhom CPhom
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Methode hétérogene : approx. avec Npic(W)
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Methode hétérogene : approx. avec Npic(W)

SituationlorsqueEN (w) = O(1) et+ derupturesmaisL min grand:

mi I ] [ O
L - HH &l U

) L(N(w)) " L(Npic(w))

Démarche
1. Utiliser la méthodede Chen-SteirpourN (w) ' CP(ENy(w);k 1)

2. ENy(w) ' EN.pic(w) comptageattendudesk-trainsbicolores
3. Calculde ENiy.pic (W) (assezechnique)
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Methode hétérogene : approx. avec Npic(W)

SituationlorsqueEN (w) = O(1) et+ derupturesmaisL min grand:

Ik

mi ] [ O
L - HH &l U

) L(N(w)) " L(Npic(w))

Démarche
1. Utiliser la méthodede Chen-SteirpourN (w) ' CP(ENy(w);k 1)

2. ENy(w) ' EN.pic(w) comptageattendudesk-trainsbicolores
3. Calculde ENiy.pic (W) (assezechnique)

Théoreme: LorsqueEN (w) = O(1) etLmin=h! 1,
L(N(w)) " CPpic
Avecuneexpressiorexplicite (maiscompliquéee)our CP yc.

Rqg: conditionL min =h! 1 forte(Lmin  5h suft enpratique)
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Methode hétérogene : petit bilan

Deuxapprox.loi N (w) lorsquela sequencesthéeterogengetw rare):
parCP i : bonnesi“peu"” deruptures.e. h=n “petit"
parCP . : bonnesi sggments‘longs"i.e. L y»in “grand”
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Deuxapprox.loi N (w) lorsquela sequencesthéeterogengetw rare):
parCP i : bonnesi“peu"” deruptures.e. h=n “petit"
parCP . : bonnesi sggments‘longs"i.e. L y»in “grand”

Remarques
- Geneéralisatioal'ordrem 2 possible
- Tempsde calculraisonnablgourCP i et pluslong pour CP pjc
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Methode hétérogene : petit bilan

Deuxapprox.loi N (w) lorsquela sequencesthéeterogengetw rare):
parCP i : bonnesi“peu"” deruptures.e. h=n “petit"
parCP . : bonnesi sggments‘longs"i.e. L y»in “grand”

Remarques
- Geneéralisatioal'ordrem 2 possible
- Tempsde calculraisonnablgourCP i et pluslong pour CP pjc

Qualitésdesapprox.CP yni , CP pic ?
On proposauneétudede simulation

Algo. génomique, 27 Septembre 2007 — p.16



Données simulées

Sagmentatiorrégulieren = 100000avecnombre de ruptur es

=1

3
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Données simulées

Sagmentatiorrégulieren = 100000avecnombre de ruptur es

=1

[
w

= 8

Modelehétérogene'ordre O avec“ni veaud'hétérogéneéité

1(@) = 1(g9) = 0:25+ " 1(c) = 1(t)=025 "
2(@) = 2(g9)= 025 " »(C) = o(t) = 0:25+ "
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Données simulées

Sagmentatiorrégulieren = 100000avecnombre de ruptur es

=1

[
w

= 8

Modelehétérogene'ordre O avec“ni veaud'hétérogéneéité

1(@) = 1(g9) = 0:25+ " 1(c) = 1(t)=025 "
Z(a) - 2(g) =025 " Z(C) = Z(t) = 025+ "

Onconsidere loi empiriquedeN (w) (100000simulations)
CP uni , CPpic etlol dePoissomgjustée

Avecw = aaaaaaa
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Données simulées

"= 005 = 100

o

N

o .
—— approx Poisson
-+ |oi empirique

- approx PCuni

——- approx PChic

n

-

o

0.10

0.05

0.00

- Approx. parCP i etCPpic bonnesh =n ' 0:006
- Approx. parPoissorpasbonne(mottresrecouvrant)
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Données simulées

"= 0:05 = 1000

o

N

o .
—— approx Poisson
~~~~ loi empirique

- approx PCuni

——- approx PChic

n

-

o

0.10

0.05

0.00

5 10 15 20

- Approx. parCP ,ic bonne
- Approx. parCP yni moinsbonneh =n ' 0:056
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Données simulées

"= 001, = 2000

o

t—! —

o .
—— approx Poisson
~~~~ loi empirique
---- approx PCuni
——- approx PCbhic

[c0)

o

o

©

O_ —

o

<t

O_ —

o

N

O_ —

o

o

C)_ —

o

- Approx. parCP ,ic bonne
- Approx. parCP yni mauwaiseh=n ' 0:11
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Données simulées

Conclusiondessimulations
Qualitedel'approx. parCP 4 assedienévaluéeparh =n
Approx. par CP ;. valablesurunepluslargebande
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Données simulées

Conclusiondessimulations
Qualitedel'approx. parCP 4 assedienévaluéeparh =n
Approx. par CP ;. valablesurunepluslargebande

) Enpratique:

-sih =n petit(parex: h=n 0:01), onutilise CP
- sinon,on utilise CP ;¢ (calculpluslong)
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Données simulées

Conclusiondessimulations

Qualitedel'approx. parCP 4 assedienévaluéeparh =n
Approx. par CP ;. valablesurunepluslargebande

) Enpratique:

-sih =n petit(parex: h=n 0:01), onutilise CP
- sinon,on utilise CP ;¢ (calculpluslong)

Comportemensurdesvraiesdonnée®

Notammentomparaisométhodehéetérogené methodenomogene
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Données réelles : exemple 1

Génomedu phageLambda
Séguencdong. n = 48502:

gggcggcgacctcgegggttttcgctatttatgaaaattttccggtttaa
ggcgtttccgttcttcttcgtcataacttaatgtttttatttaaaatacc

ctctgaaaagaaaggaaacgacaggtgctgaaagcgaggctttttggect...
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Génomedu phageLambda
Séguencdong. n = 48502:

gggcggcgacctcgegggttttcgctatttatgaaaattttccggtttaa
ggcgtttccgttcttcttcgtcataacttaatgtttttatttaaaatacc
ctctgaaaagaaaggaaacgacaggtgctgaaagcgaggctttttggect...

Segmentationcodantdansle sengdirect/ noncodantdansle sensdirect:
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Données réelles : exemple 1

Génomedu phageLambda
Séguencdong. n = 48502:

gggcggcgacctcgegggttttcgctatttatgaaaattttccggtttaa
ggcgtttccgttcttcttcgtcataacttaatgtttttatttaaaatacc
ctctgaaaagaaaggaaacgacaggtgctgaaagcgaggctttttggect...

Segmentationcodantdansle sengdirect/ noncodantdansle sensdirect:

Mots exceptdelongueurh = 5.
- méthodehomogeneCP ,om
- méthodeheterogeneCP yni (h=n ' 0:003
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Données réelles : exemple 1

p-valuesdang|[O; 1]! scoredansR (transfo.quantile)

Algo. génomique, 27 Septembre 2007 — p.23



Données réelles : exemple 1

p-valuesdang|O; 1]! scoredansR (transfo.quantile)

m=20

érogene

Vd

Scorehét

Scorehomogene
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Données réelles : exemple 1

p-valuesdang|O; 1]! scoredansR (transfo.quantile)

m=1

\

Vd

erogene

Scorehét

Scorehomogene
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Données réelles : exemple 1

p-valuesdang|O; 1]! scoredansR (transfo.quantile)

m= 3

\

Vd

erogene

Scorehét

Scorehomogene
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Données réelles : exemple 2

Séguence concaténatiomt. Coli + H. in uenzae
(100000 premieresdases)

Segmentation: 1 pourE. Coli/ 2 pourH. in uenzae

) motsexceptionnelglanslesdeuxgenomesimultanémen®
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Données réelles : exemple 2

Mots delongueurh = 8, concaténatiofic. Coli + H. in uenzae

m=20
)
C =}
D -
(@)
@ £
| - o
Neb) ,:a:
o o &
D >
Q zaal
O & i
N P
Scorehomogene
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Données réelles : exemple 2

Mots delongueurh = 8, concaténatiofic. Coli + H. in uenzae

m= 2

N\
10

erogene

Vd

Scorehét

4] 5 10

Scorehomogene
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Données réelles : exemple 2

Mots delongueurh = 8, concaténatiofic. Coli + H. in uenzae

m=05

\

erogene

Vd

Scorehét

-2 (4] P 4 6

Scorehomogene
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Données réelles : exemple 3

Mots delongueurh = 8, concaténation
Clostridiumbotulinum(28% GC) + Pseudomonageruginosg66% GC)

m= 2

10

\

yd

erogene

Scorehét

Scorehomogene
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Conclusion

Pourrecherchelesmotsdefrequenceexceptionnelledansun génome

Deuxapprox.pourlaloi deN (w) :
lorsquela séqguencestmarkoviennehetérogen@ourw rare

parCP yni : bonnesi h=n “petit"
parCP i : plusprécisemaispluslongueacalculer
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Deuxapprox.pourlaloi deN (w) :
lorsquela séqguencestmarkoviennehetérogen@ourw rare

parCP yni : bonnesi h=n “petit"
parCP i : plusprécisemaispluslongueacalculer

En pratique:

pourmesuret'exceptionnalited'un mot: nouwelle méthodequi
prendencompteunesegmentatiordonnéea priori

A préférerala méthodehomogénesi la séquencestréellement
hétérogene
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En pratique:

pourmesuret'exceptionnalited'un mot: nouwelle méthodequi
prendencompteunesegmentatiordonnéea priori

A préférerala méthodehomogénesi la séquencestréellement
hétérogene

Autre conséquencerecherchalansplusieursgenomesimultanément
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Conclusion

Pourrecherchelesmotsdefrequenceexceptionnelledansun génome

Deuxapprox.pourlaloi deN (w) :
lorsquela séqguencestmarkoviennehetérogen@ourw rare

parCP yni : bonnesi h=n “petit"
parCP i : plusprécisemaispluslongueacalculer

En pratique:

pourmesuret'exceptionnalited'un mot: nouwelle méthodequi
prendencompteunesegmentatiordonnéea priori

A préférerala méthodehomogénesi la séquencestréellement
hétérogene

Autre conséquencerecherchalansplusieursgenomesimultanément

Disponibilité: encoursd'implementatiordansR'MES
(http://genome.jouynra.fr/ssb/rmes/) Algo. génomiaue, 27 Septembre 2007 — p31



Merci devotre attention!
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