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Introduction

Motivation: séquenced'ADN observée

a g a t g t t a g c g c a c a t g g � � �

) Trouvermotsavecunefonctionbiologiqueparticulière

mot = successiondelettresdansf a,c,g,t g (ex : gctggtgg )

Approchestatistique:
motsdefréquencesigni�cativementforteou faible/ modèle

Mesuredel'exceptionnalitéd'un motw :

p-value dew = P
�
N (w) � Nobs(w)

�
;

� N (w) comptagedew dansséquencealéatoire

� Nobs(w) comptagedew dansséquenced'ADN observée
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Étapes générales de la démarche statistique

1. Choixdumodèlepourla séquence.
Exceptionnalitéparrapportà quoi?
Classiquementmodèlemarkovienhomogèned'ordrem
) except.parrapportà la compositionen(m + 1)-mots

2. Calculp-valueP
�
N (w) � Nobs(w)

�
dansle modèlechoisi.

Calculexact(séq.longueurn < 10000, m � 1) [Robinetal. 99]
Grandesdéviations,n ! 1 [Nuel 04,Pudlo04]
Approx. loi N (w), n ! 1 :
� poissonniennes(motsrares)[Schbath95]
� gaussiennes(motsfréquents)[Prumetal. 95]

3. Selectiondesmotsexceptionnels?
Beaucoupdep-valuesà traiter(long. 7 ! 16384mots)
) problèmedetestsmultiples

Puisvalidationdesmotifs candidatsenlaboratoire
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Pb : prise en compte de l'hétérogénéité

CritiquedumodèledeMarkov homogèned'ordrem :
Supposela mêmecompositionen(m + 1)-motstoutaulongdela
séquence.

) pourdesséquenceshétérogènes: mesureerronéedel'exceptionnalité

But del'exposé:
Prendreencompteunehétérogénéitéconnuedansle calcul de
l'exceptionnalité d'un mot

Pourcela:

� modèledeMarkov hétérogèneà hétérogénéitéconnue

� approximationspoissonniennesdela loi deN (w) danscemodèle.
Généralisationapprox.dePoissoncomposéede[Schbath95]

Algo. génomique, 27 Septembre 2007 – p.4



Pb : prise en compte de l'hétérogénéité

CritiquedumodèledeMarkov homogèned'ordrem :
Supposela mêmecompositionen(m + 1)-motstoutaulongdela
séquence.

) pourdesséquenceshétérogènes: mesureerronéedel'exceptionnalité

But del'exposé:
Prendreencompteunehétérogénéitéconnuedansle calcul de
l'exceptionnalité d'un mot

Pourcela:

� modèledeMarkov hétérogèneà hétérogénéitéconnue

� approximationspoissonniennesdela loi deN (w) danscemodèle.
Généralisationapprox.dePoissoncomposéede[Schbath95]

Algo. génomique, 27 Septembre 2007 – p.4



Rappel : méthode homogène (1)

ChaînedeMarkov homogène(ordre1) :
SéquenceX 1 � � � X n “de mémoired'ordre1” :

P(X i = xi j X i � 1 = xi � 1; X j ; j < i � 1) = P(X i = xi j X i � 1 = xi � 1)

= � (xi � 1; xi )

où � probabilitédetransitionindépendantedela positioni (loi statio.� ).

X 1 X 2 X 3 X 4 X 5 X 6 X 7 X 8 � � � X n� 1 X n

#

�

� �

Pourunmotw, comptageN (w) dansX 1 � � � X n variablealéatoire

) approcherla loi deN (w) danscemodèlehomogène?
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Rappel : méthode homogène (2)

Par ex. w = aca :

a c a c a c a t t g a c a c t g a c a c a

| {z }
traindetaille 3

| {z }
traindetaille 1

| {z }
traindetaille 2

Lespaquetssontappelésdestrains:
successionsd'occ. chevauchantesdew maximalesi.e. nechevauchant
pasd'autresocc.dew ni avantni après.

N (w) = 1 � nbdetrainsdetaille 1

+ 2 � nbdetrainsdetaille 2

+ 3 � nbdetrainsdetaille 3 + : : :

=
X

k� 1

k eNk(w)
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Rappel : méthode homogène (3)

Situationlorsquen ! 1 et EN (w) = O(1) (mot rare):

Par la méthodedeChen-Stein, onmontrequelorsqueEN (w) = O(1),
loi dunombredek-trains eNk(w) ' loi dePoissondepara.E eNk(w).
et les eNk(w) sontasymptotiquementindépendants

CommeN (w) =
P

k� 1 k eNk(w),

ona L (N (w)) ' L
� P

k� 1 kZk
�

oùZk suitP
�
E eNk(w)

�
indep.

L (N (w)) ' CP(E eNk(w); k � 1):

CalculdeE eNk(w) comptageattendud'un k-train?
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Rappel : méthode homogène (4)

P(un traindetaille k commenceenpositioni ) ?

1 � a a a a a � (w) 1 � a

| {z }
traindetaille k = 5

Onnote:
a la probabilitéd'auto-recouvrementdew
� (w) la probabilitéd'occ. dew

) E eNk(w) = (n � h + 1)(1 � a)2ak� 1� (w):
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Rappel : méthode homogène (5)

Le résultathomogène:

Théorème[Schbath95] :
Dansunmodèlemarkovienhomogènestationnaire,si EN (w) = O(1),

L (N (w)) ' CPhom ;

CPhom := CP
�

(n � h + 1)(1 � a)2ak� 1� (w); k � 1
�

Résultatanaloguedansunmodèlehétérogène?

Algo. génomique, 27 Septembre 2007 – p.9



Rappel : méthode homogène (5)

Le résultathomogène:

Théorème[Schbath95] :
Dansunmodèlemarkovienhomogènestationnaire,si EN (w) = O(1),

L (N (w)) ' CPhom ;

CPhom := CP
�

(n � h + 1)(1 � a)2ak� 1� (w); k � 1
�

Résultatanaloguedansunmodèlehétérogène?

Algo. génomique, 27 Septembre 2007 – p.9



Méthode hétérogène

Segmentation:
Chaquepositioni attachéeàunétatconnusi 2 S. Ici S = f 1; 2g.

1 1 2 1 2 2 2 1 � � � 1 1
X 1 X 2 X 3 X 4 X 5 X 6 X 7 X 8 � � � X n� 1 X n

La segmentations1 � � � sn estdéterministeet connuea priori

Elle peutreprésenterdifférentesinformationsbiologiques:

� régioncodante/ non-codante

� régionconservée/ variable

� ...

Notation: séquenceX 1 � � � X n coloriéeselonlesétats1 ou2

X 1 X 2 X 3 X 4 X 5 X 6 X 7 X 8 � � � X n� 1 X n
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Méthode hétérogène : modèle

ModèledeMarkov hétérogèneparmorceaux:
concaténation(selonla segmentation)demodèlesmarkoviens
homogènesindépendants

� dansl'état 1 : probabilitédetransition� 1 (loi statio.� 1)

� dansl'état 2 : probabilitédetransition� 2 (loi statio.� 2)

X 1 X 2 X 3 X 4 X 5 X 6 X 7 X 8 � � � X n� 1 X n

#

� 1

� 1

#

� 2

#

� 1

#

� 2

� 2

) pourunmotw, loi ducomptageN (w) danscemodèlehétérogène?
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#

� 2

� 2

) pourunmotw, loi ducomptageN (w) danscemodèlehétérogène?

Algo. génomique, 27 Septembre 2007 – p.11



Méthode hétérogène : comptage multicolore

N (w) comptelesoccurrencesmulticolores:

a c a c a c a t t g a c a c t g a c a c a

| {z }
trainmult. detaille 3

| {z }
trainmult. detaille 1

| {z }
trainmult. detaille 2

Probabilitéd'occurrenced'un trainmulticolore) tropcomplexe !

Idée : réduir e N (w) ennégligeantcertainesocc.coloriéesdew

Compromis : plusoncompted'occurrences

� plusapprox.précise(comptageprochedeN (w))

� plusapprox.complexe(dif�culté decalcul)
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Méthode hétérogène : les comptages

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

a c a c a c a t t g a c a c t g a c a c a

Nuni (w) comptelesocc.unicolores(2 unsegment): ici Nuni (w) = 2

a c a c a c a t t g a c a c t g a c a c a

Nbic(w) comptelesocc.danslestrainsbicolores(auplusà cheval sur
deuxsegments): ici Nbic(w) = 3

a c a c a c a t t g a c a c t g a c a c a

| {z }
trainbic. detaille 1

| {z }
trainbic. detaille 2
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Méthode hétérogène : approx. avec Nuni (w)

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

) L (N (w)) ' L (Nuni (w))

Démarchepourapprocherla loi deNuni (w) :
1. Utiliser la méthodehomogènede[Schbath95] surchaquesegment
2. Regrouperlesdifférenteslois dePoissoncomposées(indépendantes)

Proposition : LorsqueEN (w) = O(1) et �h = o(n) (peudesegments),

L (N (w)) ' CPuni ;

avecCPuni := CPhom � CPhom

Approx. parCPuni mauvaisesi beaucoupderuptures!
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Méthode hétérogène : approx. avec Nbic(w)

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

) L (N (w)) ' L (Nbic(w))

Démarche:
1. Utiliser la méthodedeChen-SteinpourN (w) ' CP(E eNk(w); k � 1)

2. E eNk(w) ' E eNk;bic(w) comptageattendudesk-trainsbicolores

3. CalculdeE eNk;bic(w)(asseztechnique)

Théorème: LorsqueEN (w) = O(1) etL min =h ! 1 ,

L (N (w)) ' CPbic

Avecuneexpressionexplicite (maiscompliquée)pourCP bic.
Rq : conditionL min =h ! 1 forte (L min � 5h suf�t enpratique)
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Méthode hétérogène : petit bilan

Deuxapprox.loi N (w) lorsquela séquenceesthétérogène(etw rare):

� parCPuni : bonnesi “peu" derupturesi.e. �h=n “petit"

� parCPbic : bonnesi segments“longs" i.e. L min “grand"

Remarques:
- Généralisationà l'ordre m � 2 possible
- TempsdecalculraisonnablepourCP uni etpluslongpourCP bic

Qualitésdesapprox.CP uni , CPbic ?
Onproposeuneétudedesimulation

Algo. génomique, 27 Septembre 2007 – p.16



Méthode hétérogène : petit bilan

Deuxapprox.loi N (w) lorsquela séquenceesthétérogène(etw rare):

� parCPuni : bonnesi “peu" derupturesi.e. �h=n “petit"

� parCPbic : bonnesi segments“longs" i.e. L min “grand"

Remarques:
- Généralisationà l'ordre m � 2 possible
- TempsdecalculraisonnablepourCP uni etpluslongpourCP bic

Qualitésdesapprox.CP uni , CPbic ?
Onproposeuneétudedesimulation

Algo. génomique, 27 Septembre 2007 – p.16



Méthode hétérogène : petit bilan

Deuxapprox.loi N (w) lorsquela séquenceesthétérogène(etw rare):

� parCPuni : bonnesi “peu" derupturesi.e. �h=n “petit"

� parCPbic : bonnesi segments“longs" i.e. L min “grand"

Remarques:
- Généralisationà l'ordre m � 2 possible
- TempsdecalculraisonnablepourCP uni etpluslongpourCP bic

Qualitésdesapprox.CP uni , CPbic ?
Onproposeuneétudedesimulation

Algo. génomique, 27 Septembre 2007 – p.16



Données simulées

Segmentationrégulièren = 100000avecnombre de ruptur es�

� = 1

� = 3

� = 8

Modèlehétérogèned'ordre0 avec“ni veaud'hétérogénéité”"

� 1(a) = � 1(g) = 0:25+ " � 1(c) = � 1(t ) = 0:25� "

� 2(a) = � 2(g) = 0:25� " � 2(c) = � 2(t ) = 0:25+ "

Onconsidère: loi empiriquedeN (w) (100000simulations)
CPuni , CPbic et loi dePoissonajustée

Avecw = aaaaaaa
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Données simulées

" = 0:05, � = 100

5 10 15 20

0.
00

0.
05

0.
10

0.
15

0.
20

approx Poisson
loi empirique
approx PCuni
approx PCbic

- Approx. parCPuni etCPbic bonnesh�=n ' 0:006
- Approx. parPoissonpasbonne(mot trèsrecouvrant)
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Données simulées

" = 0:05, � = 1000

5 10 15 20

0.
00

0.
05

0.
10

0.
15

0.
20

approx Poisson
loi empirique
approx PCuni
approx PCbic

- Approx. parCPbic bonne

- Approx. parCPuni moinsbonneh�=n ' 0:056
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Données simulées

" = 0:01, � = 2000

0 10 20 30 40 50

0.
00

0.
02

0.
04

0.
06

0.
08

0.
10

approx Poisson
loi empirique
approx PCuni
approx PCbic

- Approx. parCPbic bonne
- Approx. parCPuni mauvaiseh�=n ' 0:11
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Données simulées

Conclusiondessimulations:

� Qualitédel'approx. parCP uni assezbienévaluéeparh�=n

� Approx. parCPbic valablesurunepluslargebande

) Enpratique:

- si h�=n petit (parex : h�=n � 0:01), onutiliseCP uni
- sinon,onutiliseCP bic (calculpluslong)

Comportementsurdesvraiesdonnées?

Notammentcomparaisonméthodehétérogène/ méthodehomogène
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Données réelles : exemple 1

GénomeduphageLambda
Séquencelong. n = 48502:
gggcggcgacctcgcgggttttcgctatttatgaaaattttccggtttaa
ggcgtttccgttcttcttcgtcataacttaatgtttttatttaaaatacc
ctctgaaaagaaaggaaacgacaggtgctgaaagcgaggctttttggcct...

Segmentationcodantdansle sensdirect/ noncodantdansle sensdirect:

Motsexceptdelongueurh = 5.
- méthodehomogèneCP hom
- méthodehétérogèneCP uni (�h=n ' 0:003)
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Données réelles : exemple 1

p-valuesdans[0; 1] ! scoredansR (transfo.quantile)

S
co

re
hé

té
ro

gè
ne

Scorehomogène

m = 0
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Données réelles : exemple 1

p-valuesdans[0; 1] ! scoredansR (transfo.quantile)
S

co
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ne

Scorehomogène

m = 3
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Données réelles : exemple 2

Séquence: concaténationE. Coli + H. in�uenzae
(100000premièresbases)

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

) motsexceptionnelsdanslesdeuxgénomessimultanément?
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Données réelles : exemple 2

Motsdelongueurh = 8, concaténationE. Coli + H. in�uenzae
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Données réelles : exemple 2
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Données réelles : exemple 2

Motsdelongueurh = 8, concaténationE. Coli + H. in�uenzae
S

co
re

hé
té

ro
gè

ne

Scorehomogène

m = 5
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Données réelles : exemple 3

Motsdelongueurh = 8, concaténation
Clostridiumbotulinum(28%GC) + Pseudomonasaeruginosa(66%GC)

S
co

re
hé

té
ro

gè
ne

Scorehomogène

m = 2
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Conclusion

Pourrechercherlesmotsdefréquenceexceptionnelledansungénome:

Deuxapprox.pourla loi deN (w) :
lorsquela séquenceestmarkoviennehétérogènepourw rare

� parCPuni : bonnesi �h=n “petit"

� parCPbic : plusprécisemaispluslongueàcalculer

Enpratique:

� pourmesurerl'exceptionnalitéd'un mot : nouvelleméthodequi
prendencompteunesegmentationdonnéea priori

� À préférerà la méthodehomogènesi la séquenceestréellement
hétérogène

Autreconséquence: recherchedansplusieursgénomessimultanément

Disponibilité: encoursd'implémentationdansR'MES
(http://genome.jouy.inra.fr/ssb/rmes/)
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� parCPbic : plusprécisemaispluslongueàcalculer

Enpratique:

� pourmesurerl'exceptionnalitéd'un mot : nouvelleméthodequi
prendencompteunesegmentationdonnéea priori

� À préférerà la méthodehomogènesi la séquenceestréellement
hétérogène

Autreconséquence: recherchedansplusieursgénomessimultanément

Disponibilité: encoursd'implémentationdansR'MES
(http://genome.jouy.inra.fr/ssb/rmes/) Algo. génomique, 27 Septembre 2007 – p.31



Merci devotreattention!

Algo. génomique, 27 Septembre 2007 – p.32
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