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Introduction

Les premeres approches de classi cations sysematique sont apparues au XVIII*M¢ secle,
avec letablissement des premeres taxonomies animalegt \egetales. Aujourd’hui,etant donree
'ampleur des programmes de fquercage de ggenomes congib, le rythme d'acquisition des
donrees en biologie crot de manere spectaculaire. L'djectif est d'extraire I'information de ces
fquences (nuckiques et proeiques) grace aux outilshioinformatiques permettant notamment
la comparaison de quences, l'alignement multiple, la @ssi cation en famille ou encore la
pediction de structures. Depuis les premeres classi cations, les nethodes statistiques ont une
place peponcerante dans ces analyses car elles sont paculerement adaptes aux donrees
biologiques complexes. Elles permettent d'organiser, desiger et traiter la masse et la diversie
de ces donrees. La statistique, ree au cebut du vingteme secle, a manipuk des donrees pendant
un demi-secle sans \eritables outils de calcul. Depuis,I'essor des calculateurs electroniques a
permis le ceveloppement de nouvelles treories et d'outik. Ainsi, des nethodes propresa l'analyse
biologique ontet ceees.

Parmi les approches statistiques, les nethodes de classiation ont pour but de construire
une partition ou une suite de partition embao'tes et ainsi d'obtenir une repesentation graphigue
simple des objetsetudes. L'icce des nethodes de recowrement, c'esta dire des methodes fai-
sant apparatre des classes non-disjointes est pesentdans [Sneath and Sokal, 1973]. En 1968,
Jardine et Sibson avaient ceja propos® une ereralisation du mockle herarchique dans le but de
conserver plus d'information sur les relations entre les ofets que ne le permet ce type de classi -
cation. [Hubert, 1974] a aussi consicee des classi catbns conduisanta des classes recouvrantes
dans le cadre de la theorie des graphes. Cependant, peu de fsennes se sont ineresees aux
nethodes de recouvrement, du fait de la complexie du probeme. L'introduction de la notion
d'ordre en classi cation est issue d'un probeme d'arcteologie, celui de la tendanceevolutive sur
les donrees. [Robinson, 1951] mocklise le probeme pard recherche d'un ordre sur I'ensemble
des donrees traduisant \au mieux" uneevolution, dans ce as chronologique, en se basant sur
le fait que des epbts proches dans le temps auraient des siributions similaires des dierents
composants. Les pyramides [Diday, 1984a, Bertrand and Dida 1990a] et les pseudo-héerarchies
[Fichet, 1984, Durand and Fichet, 1988] sont des nmethodes € classi cation qui gereralisent les
herarchies en permettant la repesentation de classes mpetantes.

9



10 Introduction

Dans ce travail, nous souhaitons appliquer les proprets interentes de la classi cation pyra-
midalea I'analyse de donrees biologiques. L'inerét des classes empetantes et de l'ordre partiel
induit sur les donrees sera montea plusieurs reprises c&ns ce document. Apes avoir pesene
les nethodes "classiques" de construction d'arbres, nousntroduirons la classi cation pyrami-
dale, ainsi qu'un algorithme permettant de calculer une pyamide : la classi cation ascendante
pyramidale. 1l s'agit d'une adaptation de son homologue herarchique au mockele pyramidal. Les
algorithmes aggloneratifs ont pour principe de fusionnerierativement des objets ou des classes
jusqua obtenir une classe unique. A chaqueetape de l'algrithme, les nouvelles classes ceees
sont de moins en moins homogenes. Cependant, certaines agditions particuleres peuvent in-
duire des inversions dans la repesentation pyramidale. We inversion est une classe, agegeant
deux autres classes, indigiee comme plus homogene que ohizne de ses deux sous-classes. Ce
biais perturbe la lisibilie. Il existe une bijection entr e les pyramides et les matrices de Robinson.
Or, lors de la pesence d'inversion, la matrice de dissimirie induiteequivalentea la pyramide
n'‘est pas de Robinson. La correction de ce biais est la premie partie du travail ealie
nous proposons d'utiliser une nouvelle nethode de constration de pyramide. Nous verrons les
deux types d'approches que nous avons ceveloppees pour osolider les pyramides : uneetape
de lItrage (local ou global) de la matrice an de la rendre robinsonienne; un algorithme de
reconstruction de la pyramidea partir de celle-ci.

La classi cation pyramidale a deja et utilie pour I' etude de proeomes des \egetaux
[Louis et al., 2001] ou la comparaison sysematique de 70 mkeomes (soit 240000 ®quences)
pour le projet Teraprot [Teraprot, 2002]. Les domaines d'aplication de cette approche en bio-
logie sontaetendre, par exemple dans l'analyse du transcptome. Methodologiquement, nous
avons cecice de l'appliquera 'alignement multiple de sequences, et plus particulerementa I'ap-
proche progressive. Celui-ci esta la base de nombreusesagses de equences et couvre un vaste
champ d'applications : annotation de fquences, pedicion fonctionnelle et structurale (struc-
ture secondaire et tertiaire), caracerisation de famille de protines,etude phylogretique... L'ap-
proche progressive, apparue dans les anres 80, utilise urstructure de guidage pour ceterminer
l'ordre des ®quencesa aligner. C'est lors de cetteetag que nous souhaitons appliquer la clas-
si cation pyramidale et ainsi montrer l'inerét de ses pr oprees compementaires pour l'analyse
de donrees biologiques.

Le premier chapitre pesente unetat de I'art des nethodes de construction d' arbres utiliees
pour I'analyse de donrees biologiques.

Dans un premier temps, nous ¢ nirons les contextes biologgue dans lesquels les dierentes
nethodes de construction d'arbre s'appliquent. A n dét udier I'expression des genes, deux ap-
proches compémentaires peuvent étre eali®ees : l'aralyse du transcriptome, ainsi que l'analyse
du proeome. Deux technigues detudea grandeechelle ont rendu possible ces analyses, les puces
a ADN pour le premier et le £quercage sysematique de genomes dans le cas du proeome. Leur
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nalie commune est la pediction, l'identi cation de fo nctions, de structures, gracea la com-
paraison entre dierentsetats biologiques ou dierent s organismes. Apes la description de ces
deux approches, nous pesenterons la phylognie qui esttude de la formation et de levolution
des organismes vivants en vue détablir leur parent.

Apes avoir e ni la forme de repesentation des donree s biologiques que nous utilisons,
la suite de ce chapitre est consacee a deux types de nethdes de construction d'arbre : les
nethodes de classi cation et les nethodes bases sur le pgncipe dévolution minimum. La
plupart des nethodes de classi cation visentaetudier u n ensemble de donrees a n détablir
I'existence de similarie ou non entre les donrees. Ellespermettent de repesenter de facon
synthetique les ensembles de donrees. En outre, elles perettentegalement un traitement auto-
matique de l'information des ensembles de donrees volumiux. Les nmethodes de classi cation
mettent enevidence des relations de proximie dans un engmble d'objets et permettent de les
repesenter graphiguement. Par construction, les objetsainsi eunis tendenta former des classes
homogenes. Dans ce document, nous nous placons dans le céde la classi cation automatique
non-superviee et plus particulerement de la classi cation herarchique [Gordon, 1996a]. Cette
nmethode est une des plus fequemment utilies du fait de son e cacie et de la simplicie
d'interpetation des esultats obtenus.

Le principe devolution minimum aet propo® comme pri ncipe de base de l'inerence phy-
logeretique. Etant donre une matrice de distances, ce principe implique d'abord d'estimer la
longueur d'une topologie donree et alors de ceterminer latopologie de plus faible longueur. De
nombreuses variantes de ce principe existent, cependant @ la facon d'estimer la longueur des
branches et de celle dont l'arbre est calcuka partir de ces branches.

Le deuxeme chapitre est dede a la classi cation pyramidale, probematiqu e principale de
ce nemoire. Les pyramides [Diday, 1984a, Bertrand and Didg, 1990a] et les pseudo-herarchies
[Fichet, 1984, Durand and Fichet, 1988] sont des nmethodes € classi cation qui gereralisent les
herarchies en permettant la repesentation de classes mpéetantes. Nous utiliserons le terme
pyramide pour caracteriser indieremment ces nethodes . Dans ce chapitre, nous introduisons
de facon formelle les pyramides a n de mettre enevidence éurs similitudes et leurs dierences
par rapport aux herarchies. Nous cetaillerons ensuite I'algorithme que nous utilisons, ainsi que
le biais inkerenta celui-ci. La correction de ce biais est'objet de ce chapitre, nous souhai-
tons fournir une nethode robuste de construction de pyramde. Pour cela, nous pesentons plu-
sieurs solutions a n de consolider l'algorithme et ainsi sypprimer les inversions. Nous pesentons
d'abord une approche heuristique pour obtenir une matrice @ Robinson. Puis, nous pesentons
les egressions isotones comme une solution optimale powbtenir une matrice robinsonienne.
Pour chaque solution, nous proposons un algorithme de conldation de matrice. Nous propo-
sonsegalement un algorithme reconstruisant une pyramida partir d'une matrice de Robinson.
Nous comparerons ces solutions sous plusieurs aspects, awtmenta l'aide de simulations. De
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plus, nous montrerons que la pyramide corrigee est plus prohe des donrees initiales au sens du
criere des moindres cares.

Dans le troiseme chapitre, nous abordons la probematique des alignements multiple de
fquences, une ttematique importante en bioinformatique. Lorsque I'onetudie un gne (ou une
proeine) de fonction inconnue, l'une des premeres quesions que l'on se posea propos d'un
gene (ou d'une prokine) est si celui-ci (ou celle-ci) estle(e) ou non avec un autre gene (ou
une autre proeine). Une ressemblance au niveau de la gence suggere tout d'abord que deux
proeines sont homologues mais aussi qu'elles peuvent ptger des fonctions identiques. Le
nombre de fquences (proktiques ou nuckiques)etant tes important, il est possible d'identi er
des domaines ou motifs communsa un groupe de mokcules. Geanalyses sont eali®es grace
a l'alignement de fquences. Apes avoir pesene les notions recessairesa la compehension de
l'alignement de ®quences (matrices de substitution, pesence de beches, score d'alignement),
ainsi que l'alignement de deux fquences et ses applicatig, nous cktaillerons dans cette partie
l'alignement multiple de £quences.

L'alignement multiple de ®quences esta la base de nombneses analyses de £quences et
couvre un vaste champ d'applications : annotation de fquaces; pediction fonctionnelle et
structurale (structure secondaire et tertiaire) ; caracterisation de famille de protines ;etude phy-
logeretique... L'importance d'un bon alignement aee  souligree notamment pour la determination
de la structure secondaire des protines par [Jones, 1998} dans le cas detudes phylogeretiques
[Phillips and Wheeler, 2000]. C'est pourquoi I'anelioration, ne serait ce qu'in me, des nethodes
automatiques permettant de gererer un alignement multip le est primordiale. Le calcul de I'ali-
gnement multiple est donc un treme de recherche particulerement important.

Un soin tout particulier sera apporea la description de | ‘approche progressive [Feng and Doolittle, 1987],
une des nethodes les plus utiliees pour ealiser un aligiement multiple. Cette strakgie repose
sur un algorithme en trois etapes : un alignement par paire & toutes les fquences est cal-
cuk; puis les scores attriblesa ces alignements permeent de repesenter les distances entre
fquences; enn, les equences sont aligrees progressiment en suivant l'ordre donre par les
branches de l'arbre. Cette approche pesente de hombreuxwantages, notamment une meilleure
pecision et une rapidie de calcul.

Dans le quatreme chapitre, nous appliquons la classi cation ascendante pyramidalea I'ali-
gnement multiple de fquences, plus particulerementa l'approche progressive. Apparue dans
les anrees 80, cette strakgie n'aet anelioee que d ans la facon d'aligner les paires de quences
et/ou l'alignement progressif des ®quences. L'in uencede la seconde etape n'a jamais et
etudee méme si dans ClustalW [Thompson et al., 1994], leprogramme de e€rence, les auteurs
ont modie la methode utiliee initialement. La classi cation pyramidale etant une nethode
gereralisant la classi cation herarchique, nous avon s souhait utiliser ses proprees suppementaires.
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Dans un premier temps, an de montrer l'importance d'une bonne structure de guidage
pour la qualie d'un alignement multiple, nous avons eal i® uneetude comparative. Nous avons
%lectionre un ensemble de nethodes de construction d'abre et nous les avons impemene
dans ClustalW en plus de la nethode par defaut, le Neighbor-Joining [Saitou and Nei, 1987] :
BioNJ [Gascuel, 1997] et Weighbor [Bruno et al., 2000], deurethodes cerivees du NJ ; d'autres
nmethodes egalement bases sur le principe dévolution minimum [Desper and Gascuel, 2002];
la classication ascendante herarchiqgue [Gordon, 1996k et la classi cation pyramidale. La
premere partie de ce chapitre sera consacee a la descption d'un algorithme permettant de
construire une herarchie ordonreea partir d'une pyram ide. A n detudier uniguement l'impact
de l'ordre induit par la pyramide, nous avons & ni un algor ithme permettant de calculer une
herarchie ordonree a partir de la matrice de Robinson e quivalente a la pyramide. Ensuite,
nous pesenterons la comparaison de ces nethodes, graeeune etude sur dierentes bases
d'alignements de etrence. Méme si ces nethodes sont Abituellement clasees sous dierentes
caegories (reconstruction phylogeretique, classi c ation...), nous les regroupons sous une seule
et méme appellation : nethodes de construction d'arbres o nethodes de distance.

L'approche propose pour utiliser I'ordre induit par la py ramide est une approximation. C'est
pourquoi nous pesenterons ensuite une approche mixte, bme sur les straegies d'alignement
local et global. Les proprees des pyramides seront aing exploiees au mieux. Apes avoir
pesent l'algorithme cereral, nous cecrirons plusi eurs perspectives ainsi qu'un exemple detaile
montrant la pertinence de cette approche.
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Chapitre 1

Analyse de donrees biologiques

En France, on pesente traditionnellement I'analyse de donrees comme une discipline scienti-
que couvrant deux classes de methodes ¢f. gure 1.1 page suivante) : \les analyses factorielles"
qui rekvent de la geonetrie euclidienne et qui cherchenta repesenter, au mieux, dans un espace
eduit les corelations entre n variables akatoires ; \la classi cation automatique" qu i cherchea
construire une partition ou un arbre de classi cationa partir d'un indice de proximie et d'un
criere d'aggegation.

Les fondements de l'analyse factorielle sont tes certaiementa mettre au cedit de [Spearman, 1904]
guand il a chercrea exprimer sous forme dequation sa vison unidimensionnelle de l'intelligence.
Cependant, son travail a tes largement pro £ des avancees faites par I'anglais Francis Galton
(1822-1911)a qui l'on doit la notion de corelation, mém e si plus tard on retiendra surtout les
travaux de Karl Pearson (1857-1936) dans ce domaine. La coribution majeure de Spearman va
étre d'expliciter la notion de variables dans un moctle makematique permettant de les mesurer
et de calculer leurs liaisons avec les observations. Maismiportance de la contribution de Spear-
man ne eside pas que dans cette cecouverte. Elle eside dns la cemarche qu'il a utiliee pour
I'obtenir : ecrire une equation, un moctle dirons-nous p lus tard, dont certaines des variables
puissent étre estinees par le calcul alors qu'elles ne pewnt pas faire I'objet d'observations
directes [Reuchlin, 2003]. En France, J.P. Benzecri [Benoei, 1973, Benzecri, 1976] a quand a
lui margle de son empreinte ce qu'on appellera la nouvelleecole frarcaise d'analyse factorielle
[Pages et al., 1979].

Les premeres classi cations d'objets sont apparues au X\ ¢M€ secle, avec letablissement
des premeres taxonomies animales et \egetales. Les dames ecolees ontekt classees en fonction
de leurs rapports ou liation et de leurs ressemblances pards naturalistes. A n de comprendre
la complexie du eel, notre entendement nous contraint a classi er des objets que nous devons
traiter en caegories. En philosophie, celles-ci ontete consicceees par deux approches :

15



16 Analyse de donrees biologiqueq Chapitre 1

{ Les cakgories pe-existent auxetudes. Elles ne sont @couvertes et decrites que plus ou

moins parfaitement. Cette cemarche est la plus ancienne (Myen Age) et est cesigree sous
le nom : ealisme.

{ Les cakgories sont estinees comme des regroupements abloc, comme par exemple

des classi cations fonctionnelles. Dans l'opposition fruits comestibles versus

fruits
\ereneux

, C'est I'e et obsene qui conduita la classi cation. Cet te cemarche oppose
au ealisme du Moyen Age fut nomnee nominalisme.

Bertrand Russell [Russell, 1914] fait remarquer dans ses gtages que si I'on devait les nommer
aujourd'hui, on permuterait les deux appellations.

° e ©
oqe ©
® o ©
® °
o O e« ©o
°
o.. o® ©
NS

J
configuration du nuage de points

dans I'espace

/N

Regroupement dans

@)

Visualisation dans

le meilleur espace réduit

tout I'espace

Fig. 1.1: Les deux types de nethodes statistiques

factorielles et (b) methodes de classication.
[Lebart et al., 1995]

{ (@) Methodes
Figure tir ee de

La statistique descriptive permet de repesenter de faca vivante et assimilable des informa-
tions statistiques en les simpli ant et en les sctematisan. La statistique multidimensionnelle
en est la greralisation naturelle lorsque ces informatbns concernent plusieurs variables ou di-
mensions. Mais le passage au multidimensionnel induit un @dngement qualitatif important.
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La ealie multidimensionnelle n'est pas seulement simpliee parce que complexe, mais aussi
exploee parce que caclee.

Nee au cebut du vingteme secle, la statistigue a manip ué des donrees pendant un demi-
secle sans \eritables outils de calcul. A defaut d'etr e repense, la statistique s'est cependant
enr'chie. Jusqua nos jours, des changements touta faitnotables ont eu lieu : les outils existants
ontet anelioes, de nouveaux outils sont apparus, de nouveaux domaines d'application ont
et exploes. Il n'est pas rare maintenant de traiter des tableaux correspondanta des milliers
d'observations et des centaines de variables. Le changentesechelle du volume des donrees a
rapidement conduita modi er les outils eux-mémes eta im aginer de nouveaux outils dans le
cadre de nouvelles approches.

La lewee de 'obstacle de calcul a eu pour e et de di user I'emploi des techniques de type al-
gorithmique, au premier rang desquelles se trouvent les nihodes de classi cation automatique,
les nethodes impliquant des algorithmes codteux, les nghodes d'estimation par maximum de
vraisemblance ou encore de programmation dynamique. La c&si cation automatique vise a
ceer ces caktgoriesa partir de proedes ne faisant intervenir que les donrees et pas la subjec-
tivie de l'exgerimentateur. Il serait d'ailleurs plus e xact de dire : ne faisant pas intervenir la
subjectivie de I'experimentateur par autre chose que le choix des repesentations qu'il utilise :
si I'on classi e des objets en consicerant leur plus grandedimension, on n'obtiendra pas en
cgereral le méme classement qu'en les classi ant par leus poids. Le esultat d'une classi cation
peut étre soit une partition soit une herarchie (matlkem atiques).

Les nethodes statistiques sont particulerement adaptees aux donrees biologiques com-
plexes. La biologie mokculaire est apparue au XXe seclea la suite de lelaboration des lois
de la eeretique, la decouverte des chromosomes et l'ideti cation de 'ADN comme support
chimique de l'information geretique. Ces cecouvertes ont entra’Ye un accroissement important
des connaissances et des domaines de recherche vers lesggeltourner. Depuis une vingtaine
d'anrees, le rythme d'acquisition des donrees en biologé cro't de manéere spectaculaire ; notam-
ment avec les grands programmes de fquercage et leurs agations (proeome, transcriptome).
La statistique et l'informatique o rent une panoplie riche et complexe de nethodes pour orga-
niser, gerer et traiter la masse et la diversie de ces donees. Des nrethodes propresa l'analyse
de biologie ontet ceees, par exemple pour retracer levolution des especes. Dans ce chapitre,
nous nous ineressons aux nethodes permettant une repesentation visuelle des donrees, c'est
a dire un arbre.

Apes avoir pesent le dogme central de la biologie moleculaire ainsi que la ggnomique,
nous cetaillerons dierents algorithmes qui sont utilis es pour analyser les donrees genomiques.
Nous cecrirons d'abord les nethodes de classi cation, etplus particulerement la classi cation
ascendante herarchique. Ensuite, nous pesenterons plsieurs nethodes bases sur le principe
devolution minimum. Nous montrerons que ces deux types dapproches ont comme points com-
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mun de cebuter d'une matrice de distances pour construire un arbre et une forte ressemblance
au point de vue algorithmique.

1.1 La biologie moéculaire et la ggnomique comparative

Cette partie permet de ¢ nir le cadre biologique dans lequel les dierentes methodes de
construction d'arbre s'appliquent.

1.1.1 Le dogme central de la biologie moéculaire

Au XXeme secle, d'importantes decouvertes en biologie telles que [Elaboration des lois de la
geretique, la decouverte des chromosomes, l'identi cation de 'ADN comme support chimique,
ainsi que sa structure en double kelice (par Watson et Cricken 1953), ont merea l'apparition
d'une nouvelle discipline : la biologie mokculaire. Cele-ci est ck nie ainsi par I'encyclogedie en
ligne wikipedia : "Au croisement de la gretique, de la bi ochimie et de la physique, la biologie
moekculaire est une discipline scienti que dont l'objet est la compehension des mecanismes
de fonctionnement de la cellule au niveau mokculaire”. Dune feconelargie, ce terme designe
egalement lI'ensemble de techniques mises en place pouetude de ce fonctionnement. A la n
des anrees 50, Francis Crick aenone le \dogme central dda biologie mokculaire” : chez tous les
gtres vivants, l'information est transmise dans un seul sas : de 'ADN (contenant l'information)
qui sera transcrit en ARN (une structure transitoire)a son tour traduit en protines. Ce principe
est illuste par la gure 1.2 page suivante.

Chez les étres vivants, l'information gretique est stoclee dans des polyneres connus sous le
nom de nuckotides ou acides nuckiques. Il en existe deugypes : I'Acide DesoxyriboNuckique
(ADN) et I'Acide RiboNuckique (ARN). L'ADN est une mokc ule fornee de l'assemblage
lireaire de quatre nuckotides. Chacun est compos d'ure base azote (acknine, cytosine, gua-
nine, thymine), d'un sucre (desoxyribose) et d'un groupement phosphate. L'usage a consace
l'utilisation des simples lettres A, C, G et T pour cecrire | a quence de I'ADN. L'ARN est
lui aussi une mokcule comprenant quatre types de nuckoides, ai le sucre est le ribose et
al l'uracile (U) remplace la thymine. Les nuckotides sonta l'origine de la transmission de
l'information entre leseements du syseme et entre les gererations gracea leur capaciea for-
mer des paires compementaires (A-T(U), G-C) de facon steble et speci que. Cette stabilie et
speci cie sont inkerentesa la geonetrie des bases e ta leur possibilie de former des liaisons
hydroggne. Comme chaque base ne peut s'apparier qu'avec erseule autre, le code qu'elle porte
est univoque.

Le dogme central repose sur deux postulats permettant le pasage unidirectionnel de I'in-
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Fig. 1.2: Dogme central de la biologie moéculaire { L'ADN est d'abord
transcrit en plusieurs ARNm. Ces mokcules seront alors tr aduites pour
former les dierentes protines. Tiee de [Klipp et al.,  2005]

formation depuis 'ADN aux proeines. Il faut tout d'abord que I'ADN soit capable d'auto-
eplication. Cette condition est le premier postulat du dogme et repose sur la ceduction du
caracere compementaire du double brin d'ADN par Watson et Crick. On a ensuite cemonte
le carackere semi-conservatif de la eplication de I'ADN. En e et, chacune des mokcules lles
kerite d'un brin de 'ADN parental. Une eplication semi- conservativea l'avantage de permettre

la eparation des erreurs commises lors de la eplication
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Le dogme central etablit ensuite que I'ARN est l'interned iaire entre I'ADN, porteur de
I'information, et les prokines, les agents fonctionnels La transcription est la synttese d'une
moecule d'’ARN compémentaire a une quences d'’ADN. L es ANR messagers sont destires
a &tre traduits en protines dans le cytoplasme, les ARN de transfert et les ARN ribosomiques
sont impligLes dans le prenorrene de traduction (& ni ¢ i-dessous). L'ARN subit une srie de
modi cations avant de devenir une mokcule fonctionelle. Nous nous concentrerons ici sur les
ARN messagers.

La traduction des ARN messagers en protines fait interveimr une machinerie complexe
comprenant de nombreuses proeines, ARN de tranfert et ritbsomiques. La traduction s'e ectue
en fonction du code gretique, chaque triplet de nuckotides (codon) est traduit en un unique
acide amire. Les acides amires codes sont au nombre de 2Q.'ARN messager est traduit entre
un codon d'initiation et un codon de terminaison, cet intervalle d nissant la phase ouverte de
lecture. La prokine nalement syntletiee est stricte ment colireairea 'ARN messager.

Le dogme central dans sa version la plus dogmatique (ADN ARN ! prokine) corres-
ponda la formulation originale de Francis Crick. Depuis, un certain nombre de prenonenes
contredisant ce formalisme ontet cecrits. Parmi ces phenonenes, on peut citer :

{ Latranscription inverse .Le ggenome des etrovirus est constitte d'ARN, qui est re verse-

transcrit en ADN apes infection et va s'inegrer dans le genome de I'hote.

{ La eplication de 'ARN . Ceci est une caraceristique de la plupart des virusa ARN,

qui produisent leurs propres enzymes pour epliquer leursgnomes.

{ La pseudo-eplication des prions . Les prions sont des agents infectieux avec des ca-

raceristiques similaires aux virus, mais qui ne contienrent pas d'acides nuckiques.
Pour plus de compements sur ces informations, ces conceptontee longuement cecrits dans de
nombreux manuels ou cours, parmi lesquels un cours intitl \Reseaux cellulaires” du professeur
Daniel MANGE duquel ontet extraites ces notions.

Les techniques les plus utilies en biologie mokculai sont : lelectrophoese, I'extraction
d'ADN d'une cellule, le clénage, la mutagerese dirigee, I'ampli cation d'ADN et plus ecemment
le ®quercage d'ADN. Ces techniques ne seront pas cecrés dans ce manuscrit. Le quercage est
une technique permettant de & nir I'ordre des nuckotid es d'une mokcule d'ADN (du simple
fragment au gnome complet). Grace a cette nethodologie, un grand nombre de gnomes
complets d'organismes ontet ®quenes. Cette avan®e a permis un changement dechelle de
letude des genes intra et inter-esgeces. On parle maintenant de ggenomique et de ggenomique
comparative.
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1.1.2 La gnomique comparative

Les projets de fquercagea grandeechelle des ggnomeproduisent de grandes quanties de
donrees pour une multitude d'organismes. Cette accumulaibn de donrees implique aussi une
augmentation des besoins de stockage, de gestion et d'analy. Ces donrees sont stoclees dans
des banques accessiblesa lI'ensemble de la communaut saoti que. Genbank, maintenue par
le National Center for Biotechnology Information (NCBI), a atteint en avril 200 la barre des
130 Giga nuckotides. On estime que le niveau d'un Tera nuebtides sera atteint avant 2010.
On recense actuellement plus de 600 organismes enteremegquen@s et un grand nombre de
genomes en cours de decryptage.

La genomique introduit donc de nouveaux probemesa esoudre, tout d'abord au niveau
intra-organisme : le ux d'information contenue dans I'ADN est utilie par la cellule pour fa-
briquer ces prokines. Une des probematique est de ceteminer la egulation impligiee an
d'obtenir un prenotype bien & ni. Autrement dit, commen t est eguke I'expression des genes ?
La question de comparaison se poseegalement au niveau imespeces. Les especes actuelles par-
tagent des ancétres communs. Enetudiant, les ggnhomes dispeces dierentes, on a pu observer
une conservation de leur squence, voire de l'ordre des ges. Gracea la genomique compara-
tive, les connaissances acquises pour un organisme peuvealinner des pistes detudes ou étre
appligweesa d'autres organismes.

Les donrees de fquercage produites n'ont que peu d'irgrét en tant que telles ; I'important
est d'en extraire les connaissances biologiques. Le rolgipcipal de la gnomique est de stocker,
gerer, analyser ces donrees heerogenes. Nous avons ltoisi de pesenter ici trois approches de
genomique comparative permettant d'analyser des donres de fquences ainsi que des donrees
d'expression :

{ l'analyse du transcriptome. Celui-ci est constitte par |'ensemble des ARN messagers

pesents dans une cellule dans une situation donree;

{ l'analyse du proeome, qui est contitle de I'ensemble des protines, produits de la traduc-

tion des ARNm.

{ l'analyse phylogeretique base letude de la formati on et de levolution des organismes

vivants en vue détablir leur parent.
Leur nalie commune est la pediction, l'identi cation  de fonctions, de structures, gracea la
comparaison entre dierentsetats biologiques ou dier ents organismes.

Analyse de transcriptome

L'analyse du transcriptome a pour but d'identi er et quanti er la sur- ou sous-expression
d'un ensemble de gnes dans une situation biologique dorma® par rapporta la situation \norma-
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le". Cetteetude est possible gracea la technique des puesa ADN (ou microarrays). L'analyse
d'une importante quantie de donrees d'experiences sur puces peut permettre d'identi er des
familles et des eseaux fonctionnels de genes mis en jeu ae I'e et de la conditionetudee. Elles
permettent la mesure simultaree du niveau d'expression deplusieurs milliers de genes voire
d'un genome entier.

Fabrication des puces a ADN Hybridation Obtention des resultats
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Fig. 1.3: Sclema repesentant les dierentes etapes de 'analyse de
transcriptome par pucea ADN. { Figure tiee d'un transparent
de cours de I'ENS, 2003.

Elles consistent, par exemple, en un support solide (lame deerre) sur lequel des milliers
de fragments d'ADN sont ceposes (sondes). Apes extraction des ARNm des deux types de
cellulesa etudier, les ADN compementaires (ADNc) sont obtenus par transcription inverse et
sont margesa l'aide de uorochromes; chacune des condibnsetant marquees dieremment.
Les ADNCc sont alors deposes sur la puce et il y a hybridation en cas de compementarie. La
xation des genes des cellules sur les sondes est etudeel'intensie du signal va permettre
de quanti er l'expression des genes. Toutes cesetapes st sctematisges sur la gure 1.3. On
obtient alors une image telle que la gure 1.4 page pe®date. Pour permettre d'analyser une
telle quantie d'information, les methodes de classi ca tion telles que la classi cation herarchique
sont utiliees. Il esta noter que de nombreuses autres telaniques statistiques sont appliqiees
lors de I'analyse de transcriptome (normalisation, edudion du bruit...).
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Fig. 1.4: Resultat d'une analyse de transcriptome par puce a ADN. {
Verticalement, les dierents genes ontee ordonres e n fonction de la
similarie de leurs pro Is d'expression. Horizontalemen t, les dierentes
conditions d'analyse (temps) sont repesentes. A gauch e, se trouve la
herarchie ayant permis de regrouper les pro Is d'express ion en fonction
de leur ressemblance. Figure tiee de [Eisen et al., 1998]
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Analyse de proeome

Le squercage sysematique de ggnomes complets a perrsila comparaison de proeomes
(produit fonctionnel du ggnome) de plusieurs organismesAinsi est apparue \I'analyse compara-
tive de ggnomes” [Koonin et al., 1997, Park and Teichmann, P98, Codani et al., 1999] dont le
but est letude des relations fonctionnelles entre les gnes de dierentes especes. [Codani et al., 1999,
Aude, 1999] ont propos une nethode en troisetapes :

{ la comparaison de toutes les paires de quences par l'adgithme du Z-value [Comet et al., 1999]

pour obtenir un indice de dissimilarie sans biais

{ le calcul d'une partition par la methode du lien simple

{ letude des e ets de chame par la classi cation pyramid ale (decrite au chapitre suivant)

Ce dernier point est fondamental puisqu'il permet de compradre la structure en domaine (sous-
unie fonctionnelle) de certains gnes [Aude et al., 1999 Comet et al., 1999]. Cette approche a
depuiset utiliee pour letude de proeomes des \eg etaux [Louis et al., 2001] ou la comparaison
sysematique de 70 proeomes (soit 240000 quences) po le projet Teraprot [Teraprot, 2002].

Sur la gure 1.5 sont decrites les dierentes etapes menanta la construction des familles
d'’homologues.

] [
[ [
L
° { q
{
(@) (b) (©
Fig. 1.5: Analyse comparative de proeome. { (@) Les squences proeiques

sont repesenees par des points. (b) A lissue de la comparaison des
fquences, on peut repesenter les distances entre les equences par des
arcs vales entre celles-ci. (c) Construction des familles de fquences
homologues, le seuil ayantee appligLe.

La premereetape de I'analyse comparative est d'obtenir une mesure de la similarie, de la
ressemblance entre chaque paire de ssquencesa analys&our cela, la nethode la plus utiliee
est de ealiser un alignement de ces fquences (cecrit cipitre 3 page 95). Deux techniques
utiliees Smith & Waterman [Smith and Waterman, 1981] et BL AST sont decrites en cetail
dans ce chapitre. La Z-value est moins sensible au biais derigueur et de composition, par
rapport aux autres nethodes de comparaison de fquenceslle est donc plus adaptea la
constitution d'un indice de dissimilarie global entre de s ®quences.
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Ensuite, a n de construire une famille d'homologues, on cenit un seuil de similarie. Si
I'indice de similarie (la Z-value, par exemple) entre deux fquences est inkrieura ce seulil,
celles-ci ne sont pas consiceees comme homologues.

Sur la gure 1.6, sont repesenees des protines multi-domaines formant une famille de
£quences homologues. Cet exemple, repesentant un casomplexe de donrees, sera utilie
a plusieurs reprises dans ce nmemoire. Toutes les methode de classi cation menanta une
repesentation sous forme d'arbre ne permettent pas de triter de telles donrees. En e et, les
fquences peuvent appartenira plusieurs classes, lorstelles possdent plusieurs domaines 1.7
page suivante. Nous verrons en detail, dans le chapitre 2 pge 43, lI'apport des pyramides pour
interpeter ces donrees par rapport aux herarchies. Puis, uneetude approfondie de cette famille
sera ealige dans le dernier chapitre de ce manuscrit.
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Fig. 1.6: Alignement d'une famille de proeines homologue s multi-
domaines. 3 types de domaines proeiques sont identi ables

Analyse phylogretique

L'analyse phylogretique a pour objectif de reconstruire des liens de parent entre les or-
ganismes et d'estimer leurs temps de divergence. Depuis lé&mvaux de Darwin, l'arbre est le
support formel de la repesentation du processus dynamige de la diversi cation des especes :
les feuilles repesentent les especes, les noeuds intega les ancétres ayant diverge, et les arétes
les liens de liation. Le probeme pos est de retrouver I'arbre phylogeretique : c'esta dire de re-
construire I'histoire des speciations, reconstruire I'histoire des duplications de £quences... Pour
ealiser une phylogenie entre plusieurs esgeces, il fati choisir une fquence ayant un homologue
dans chacune des especesetudees. Ensuite, letape ptiminaire de touteetude phylogretique
est l'alignement de ces £quences. L'arbre est alors recstiuita l'aide d'une des nethodes que
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nous allons decrire ci-dessous : parcimonie, maximum de aisemblance ou encore de distances.
Un arbre non-enracire est une repesentation intemporele des relations phylogeretiques alors
gu'un arbre enracire speci e a1 se situe I'ancétre commun de tous les taxons pesents dans
l'arbre.

Les methodes de parcimonie consistent en rechercher I'are le plus court en terme du nombre
de mutations. Ces nethodes reposent sur le principe du mém nom : le principe de parcimonie
cecoule de la philosophie voulant que la nature soit parcinonieuse et que l'explication la plus
simple soit souvent la meilleure. La phylogenie la plus vrasemblable est donc celle qui recessite
le plus petit nombre de changementevolutifs.

La vraisemblance est la probabilie d'observer les donrees sous une hypottese donree. La
temarche consiste donca rechercher la vraisemblance dedonrees sous dierentes hypotheses
evolutives d'un mocele donre eta retenir les hypotles es qui rendent cette vraisemblance
maximale. Dans ce cas, les donrees sont les ®quences cames et I'hypothese est l'arbre. On
recherche donc,etant donre un moctle devolution, I'a rbre maximisant la probabilie d'obtenir
les quences actuelles. Le maximum de vraisemblance estd utilie pour calculer les arbre
phylogeretiques, car elle est able. En contre-partie, du fait des calculs combinatoires, elle
est beaucoup plus cotteuse en temps. Cette nethode est mué sensible que la parcimonie
a l'attraction des longues branches. Ce prenonene est paticulerement probematique et ewele
l'inconsistance des nethodes de reconstruction. Plus il ya de donreesa analyser, plus la methode
de reconstruction va converger vers l'arbre faux. En eglegererale, les especes quiemergent tot
dans un arbre phylogeretique sont souvent des especes gusont mal plaees en raison de l'arefact

YDL@a6U
YERBS9C
YBLBSEU
YBR125C
YORB26C

Fig. 1.7: Pyramide repesentant une famille de proeines homologues.
Les trois domaines sont mis enevidence par la classi cation pyramidale
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de l'attraction des longues branches.

Les methodes de distance se proposent de reconstruire desbaes en partant des ressem-
blances obsenees entre chaque paire de fquences etads. Une etape critique pour ce type
de nethodes est le calcul de la distance entre les ®quensetudees. De nhombreux mockles
existent : une fois la matrice de distance construite, il fat alors trouver I'arbre (la topologie et
la longueur des branches) repesentant le mieux cette maice.

La gure 1.8 repesente un arbre phylogretigue non-enracire, issu d'une analyse phy-
logeretique que nous avons eali® pour le CEA. Le projet avait pour but de montrer (ou non)
un lien entre la distance entre les ggnomes etudes et la poximie geographique des cavernes.
Les donrees ealiges pour obtenir cet arbre sont des sguences d'ADN mitochondrial d'ours
des cavernes. Les noms donresa chaque fquence corresenta la grotte dans laquelle a
et pelewe lechantillon.
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Fig. 1.8: Exemple d'arbre phylogretique non-enracire Etude ealize
a partir d'ADN mitochondrial d'ours des cavernes

Ces nethodes ont des proprees dierentes (rapidie , simplicie, pecision), elles sont donc
a utiliser conjointement. De plus, an dévaluer la robus tesse de l'arbre, il existe plusieurs
technigues comme le bootstrap : un arbre qui varie lorsque ¢n introduit un peu de bruit ne
peut étre consicke comme able.
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La genomique comparative utilise les nethodes de phylognie mokculaire appligiees aux
gnomes complets pour mettre enevidence les liens de pang entre dierentes especes.

1.1.3 Les disciplines criees

Nous avons vu pecedemment que, suitea la biologie mokalaire eta I'appartion de la tech-
nique de Lquercage, la gn"-omique” est apparue. Avec 'Utilisation des techniques globales
detude des ggnomes, les \-omiques” se multiplient. On citera notamment : la ggnomique, la
proeomique, la transcriptomique, la pharmacognomique... Ces technologies \omiques" grerent,
stockent et analysent denormes quanties de donrees bblogiques, ce qui serait impossible sans
methodes informatiques et matlematiques. Devant l'importance des donrees, chaque nouvelle
discipline a ceveloppe des nethodes d'analyses propres

A pesent, en plus de ces analyses cibkes, on retourne verun traitement global des donrees
gracea l'accroissement de moyens de calcul importants etu developpement des nethodes de
traitement de donrees retrogenes et volumineuses. Ladiscipline de rechercheemergente est la
biologie inegrative, dont le but est de traiter un des donrees de sources teerognes (enome,
transcriptome...). Dans un article de synttese consacea la biethiqgue, Anne Cambon-Thomsen
recense et expliqgue qu' "Une revue scienti que consaceea la biologie inegrative \omics" et
des glossaires, s'attachant particulerement aux termesen \ome" et \omique", ont fait leur
apparition. Ce changement de vocabulaire marque la distiniion faite entre la viee globale de
l'approche scienti que desigree et de ses technologies erentes et les approches ponctuelles
peedentes."

Nous venons de pesenter dierents domaines dans lesqusll'analyse de donrees biologiques
recessite une repesentation sous forme d'arbres. Les athodes que nous allons dcevelopper dans
la suite de ce chapitre peuvent traiter tous ces types de doees et des applications seront vues
tout au long de ce document. Auparavant, nous ¢ nissons les donrees et notions recessairesa
la compehension des nethodes de construction d'arbre.

1.2 [k nitions sur les distances et matrices

La repesentation des donrees obsenees est la preméeeetape de I'analyse de ces donrees.
Celle-ci doit étre conforme et la plus proche possible desahrees de depart et peut &tre obtenue
apes un pe-traitement glimination de bruit, centrag e...). Pour proedera la classi cation d'un
ensemble de donrees, nous devons au pealable evaluer l&distance" qui pare ces donrees.
Nous rappelons ici des d nitions qui seront utilies ensuite.

Ce nition 1.1 (Dissimilarie) Une mesure de dissimilarie D, & nie sur , est une appli-
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cation de dans R* satifaisant les conditions suivantes :
{82 : D(x;x)=0
{ 8x;y2 : D(xy)= D(y:x)

A partir de donrees obsenees, il existe dierentes et hodes pour calculer des mesures de
dissimilarie. Ces nmethodes ne seront pas pesentes ti. Nous allons c nira pesent la notion
de distance qui est un cas particulier de dissimilarie.

I nition 1.2 (Distance) Une distance sur un ensemble est une application d de
sur R* telle que :
{82 : dx;x)=0

{ 8xy2 : dxy)= dy;x)
{ 8x;y;z2 : d(x;z) d(x;y)+ d(y;z) (iregalit triangulaire)

Un ensemble muni d'une distance s'appelle un espace netrige.

La distance est diteultranetrique si elle \eri e la condition suivante, plus forte que l'ire galie
triangulaire : 8x;y;z 2 : d(x;z) max(d(x;y);d(y;z)).

Dans le cas ultranetrique, trois objets x;y;z forment toujours un triangle isoele, les deux
coeegauxetant plus grands que le troiseme ; une dist ance ultranetrique est forement netrique.

(@) (b) (©)

B
A
A
C
A C B C B
Fig. 1.9: Situations non-ultranetriques et ultranetriq ue

La situation cecrite par la gure 1.9 (a) n'est pas ultrane trique : d(A;B) > max (d(A;C);d(B;C)) =
d(A; C). La situation cecrite par (b) n'est pas ultranetrique no nplus :d(A;B) > max (d(A;C);d(B;C)) =
d(A;C). La gure (c) ealise une situation ultrarretrique : d(A;B) max(d(A;C);d(B;C)) =
d(A;C), ainsiqued(A;C) max(d(A;B);d(B;C)) = d(A;C)etd(B;C) max(d(A;C);d(A;B)).

On dit qu'une distance \eri e la condition des quatres points  si pour tout x;y;z;t deux
des trois grandeurs suivantes sontegales ou superieures la troiseme :
{ dixy)+ d(z;1)
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{ d(x;t)+ d(z;y)
{ d(x;2) + d(t;y)

Ce nition 1.3 (Dissimilarie de Robinson) Une dissimilarie d est dite de Robinson, si et
seulement s'il existe un ordre total sur tel que pour toutx;y;z 2

x y z) maxfd(x;y);d(y;z)g d(x;z)

Un ordre qui satisfait la condition ci-dessus est dit compaible avecd.

A n de stocker la globalie des informations sur les donrees obsenes, le format matriciel
est utilie. Les donreesa analyser par une nmethode de castruction d'arbre sont gereralement
cecrites par un de ces deux formats :

1. La matrice des prols ou des modalies, X = (Xjc). Cette matrice est de taille n p
@l xj corresponda la valeur prise par la k®™€ variable (k = 1;:::p) pour le i€me

individu (i = 1;:::n). Chaque ligne de la matrice constitue ainsi le pro |, ou I'ensemble
des modalies du i®™¢ individu.

2. La matrice de dissimilarie D = ( d; ), ou la matrice de similarie S = ('s; ). Ces matrices de
taille n  nsonta valeurs dansR". Chaque valeurd; (resp.s;j) de la matrice caracerise
le dege de dissimilarie ( resp. similarie) entre les deux individus i etj,a (i;j =1;:::n).

Apes avoir & ni une dissimilarie de Robinson, ainsi g ue la repesentation sous forme de

matrice des donrees, nous introduisons le terme de \Matrie de Robinson" qui sera tes utilie
dans la suite de ce mansucrit.

I nition 1.4 (Matrice de Robinson) On appelle matrice de Robinson, une matrice dont
leseements sont croissants en ligne et en colonne depuika diagonale principale.

Ces & nitions donnent le point de cepart et le cadre rece ssaires aux nethodes traitant des
donrees de distance entre objets. Dans la partie suivantenous allons decrire certaines de ces
nmethodes aboutissanta une repesentation arboee des relations entre ces objets.

1.3 Les nethodes de construction d'arbre

Nous allons exposer de facon formelle et algorithmique uneelection de methodes de construc-
tion d'arbre (classi cation, reconstruction phylogere tique). Ces techniques, bien que partant
toutes d'une matrice de distance entre les objets etudes donnnent des esultats de nature
dierente et orent diverses interpetations. Nous allo ns mettre en avant les dierences entre
ces approches. Pour cela, nous pesentons d'abord les nebdes de classi cation destirees a
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etablir les relations de proximie dans un ensemble d'objets avant de cetailler plusieurs tech-
niques de reconstruction phylogeretique, bases sur leprincipe dévolution minimum.

1.3.1 Les nethodes de classi cation

La plupart des nethodes de classi cation visenta etudie r un ensemble de donrees an
detablir I'existence de similarie ou non entre les donnees. Elles permettent de repesenter de
facon synttetique les ensembles de donrees. En outre, &s permettentegalement un traitement
automatique de linformation des ensembles de donrees vamineux. Ces nethodes ont et
appligees avec suces dans plusieurs domaines autres gua biologie : psychologie, physique,
sciences cognitives... Les methodes de classi cation a@ouvrent des relations de proximie dans
un ensemble d'objets et les repesentent graphiquement. Br construction, les objets ainsi eunis
tendenta former des classes homogenes.

La classi cation automatique peut &tre :
{ supervige : les classes sont connues a priori, leurs proges assoceesegalement.
{ non-superviee : les classes sont foncees sur la natureess objets. Les proprees assocees
aux classes sont plus dicilesa dterminer.
Dans ce document, nous nous plecons dans le cas de la clagsition automatique non-
superviee qui regroupe deux nethodes opposs : herachique et non-herarchique. La clas-
si cation herarchique [Gordon, 1996a] est une des plus fquemment utiliees du fait de son

e cacit et de la simplicie d'interpetation des esu Itats obtenus. Elle est decrite dans la sec-
tion suivante.

La classi cation hérarchique [Gordon, 1996a]

De nombreuses nrethodes de classi cation sont bases surasd algorithmes agglomeratifs dont
I'enjeu est d'obtenir paretapes successives une seule pitiona partir d'un ensemble d'objets.

La repesentation d'une classi cation herarchique est un dendrogramme ( gure 1.10 page
suivante). Les objets ou individus, A, B, C, D, E, sont leseéments terminaux de l'arbre. Les
classes F, G, H, | sont les noeuds de l'arbre : ce sont des classssues de regroupements de deux
eements (objet ou classe) dont chacun determine une nowelle partition. La herarchie de la
gure 1.10 page suivante est indiee par les valeurs des diances correspondanta chaqueetape
d'agegation. L'indice est la distance dceterminant le re groupement. Consicerant une herarchie
indi@e, nous pouvons ceduire un autre indice, appet dissimilarie induite. Il ¢t nit le plus petit
niveau de regroupement de deux objets dans la herarchie idiee et caracerise la dissimilarie
entre ces objets ceduite de la repesentation herarchique.
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Notations et @& nitions Les notations suivantes sont utilies pour permettre ungpesentation
formelle. Soient un ensemble nid'objets et S un sous-ensemble d@() nf;g . Quelques asser-
tions utiles peuvent étre formukes en utilisant le formalisme introduit par [Gaul and Schader, 1994] .

2S (1.1)
82 : fig2s (1.2)
8K;L 2S:K\L2f ;K;Lg (1.3)
8KiL2S:K\L=;o0orK\L2S (1.4)
Il existe un ordre total sur

(1.5)

tel que chaque sous-ensemble d& est un intervalle de cet ordre

Etant donrees ces conditions, nous allons pouvoir ¢ nir les structures herarchiques.

I nition 1.5 (Herarchie) Un sous-ensemble H dé () nf;g est une herarchie sur sl

\eri e les conditions (1:1), (1:2), et (1:3).

Nous ce nissons une fonction indiee pour repesenter I'homogereie des classes. Celle-
ci repesente la proximie entre les classes et permet aisi de valuer une herarchie. La ca-
racerisation de cette fonction, noee f, recessite les conditions suivantes :

8K 2S:f(K)=0,j Kj=1 (1.6)
8(K;L)2S?:K L) f(K) f(L) (1.7)
| Indice
H
— u
Noeud G B

N
B

‘A B D E C‘

Objets

Fig. 1.10: Arbre herarchique ou dendrogramme { Eéments de vocabulaire.



1.3 { Les methodes de construction d'arbre 33

En utilisant ce contexte, nous pouvons alors associer une fiation indiee a une herarchie
comme ¢k ni ci-dessous.

I nition 1.6 (Herarchie indiee) (S;f) est une herarchie indiee sur si S est une
herarchie et f satisfait les conditions (1:6) et (1:7).

Il estequivalent de munir un ensemble ni d'une ultramet rique ou de ce nir une herarchie
indiee de parties de cet ensemble. En e et, toute herarchie indiee permet de & nir une
distance entre objets ayant les proprets requises, apgee dissimilarie induite. De nombreuses
caracerisations d'une herarchie indiee ou dendrogramme ontet pesenees.

Ce nition 1.7 (Dissimilarie induite) Soit (H;f ) est une herarchie indiee. On note h la
dissimilarie induite par H la fonctiona valeurs dans R* satisfaisant les conditions suivantes :
{ hph =0, m=n
{ 8M;n2 X :hmy = f(p) il existe p2 Hjm 2 p;n 2 p et il nexiste pas p°2 Hjp®
pm pSn p°

Algorithmes Il existe un grand nombre de facons d'obtenir un arbrea partir d'un ensemble
d'objets decrit dans une matrice. Ces facons sont caegaiees par le type d'algorithmes mis en
place pour calculer l'arbre : aggloneratif, divisif, incremental, optimisation directe, paralkle...
Le principe des algorithmes divisifs est le contraire des gbrithmes aggloneratifs decrits dans
la section suivante. Initialement, tous les objets appartennenta une seule classe. A chaque
etape, le nombre de classes augmente, une des classes exies etant divise en deux classes
homogenes. L'algorithme s'arréte lorsque chaque objet enstitue une classe. Les autres types
d'algorithmes ne seront pas decrits ici.

La classi cation ascendante herarchique

La classi cation ascendante herarchique (CAH) a pour principe de ceera chaqueetape
une partition obtenue en agegeant 2a 2 leseéments (individus ou groupe d'individus) les
plus proches. L'algorithme fournit une herarchie de partitions, c'esta dire un arbre contenant
I'nistorique de la classi cation. |1l est recessaire de se mnir d'une dissimilarie pour c nir
les dissemblances entre les objets et de xer une egle pouageger un individu et un groupe
d'individus.

Crieres d'agegation Pour ce nir l'agegation entre objets, nous allons avoir besoin de
e nir une dissimilarie entre classes d'objets. Les crieres d'agegation sont les egles de calcul
de ces dissimilaries et sonta choisir pour cerouler I'algorithme.
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Soienti;j;k trois objets de poidsn;;n;;ny et C une classe regroupant et j.
Plusieurs crieres existent :

{ la criere du lien simple (ou du saut minimal) :
d(C; k) = min (d(i; k); d(j; k )).
{ la criere du lien complet (ou du saut maximal) :
d(C; k) = max(d(i;k); d(j; k).
{ la criere de la moyenne :
ey = dGK)+ d(ik)
d(C;k) = %
{ la criere de la moyenne ponctee :
ey = hid(isk)+ njd(jk)
dCik) = 2
{ la criere de Ward :
d(C; k) = (ni+ni) dik)+(n;+ni) dik) ni d(i)

ni+n;+ng

Le criere du lien simple a tendancea ageger les classegjui ont une propret quelconque en
commun.

Le criere du lien complet minimise la distancea l'iner ieur d'une classe.

A partir d'un nuageetie, le criere du lien simple tendr aa ajouter les individus una un au
cluster cep forne, favorisant ainsi I'e et de chame. Au contraire, celui du lien complet tendra
a former des sous-sous-classes de taille similaire qui st regrouges dans des sous-classes de
taille similaire, etc... Le dendrogramme sera homogene. ks deux crieres de la moyenne o rent
de bons compromis par rapporta ces deux crieres.

Le criere de Ward est bas sur la cecomposition inter/in tra groupe de l'inertie. Cela revient
a minimiser l'inertie intra-classe ou encorea maximiser l'inertie inter-classe.

Algorithme Soit Il'ensemble des individus, et un criere d'agegation (voir paragraphe
peedent). L'algorithme fondalemental de la CAH est le suivant :

{ Initialisation : Les seuls paliers existants sont les singletons de .

{ Agegation : Deux paliersp et g sont agegs si l'indice d'agegation (p ;q) est
minimum parmi I'ensemble des indices d'agegation (p;0) ai (p;g) 2 P P.

{ Test d'arrét : L'algorithme prend n quand le palier que l'on vient de ceer, (p [ q),

estegala . Dans le cas inverse on reprend I'execution de l'algorithmea partir de la
phase d'agegation.
Remarque : La methode UPGMA (Unweight Pair Group Method with Arithmet ic mean)
utilee en phylogenie pour calculer un arbre est identiquea la cah avec le criere de la moyenne
ponceee. C'est pourquoi nous n'en parlerons pas speci quement.
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Fig. 1.11: Construction d'une hérarchie { Explication de la cah. (Initialisa-
tion) Les dissimilaries entre les objets sont stoclees d ans une matrice
caree. (Agegation) Les objets les plus proches (A et B) s ont reees
et ageges. Un nouveau noeud interne est cee : F. (Mise a jour) Le
nouveau noeud remplace les objets qu'il contient. Les nouvdles dissi-
milarie sont calcuees en fonction du criere d'ageg ation (minimum,
maximum, moyenne). (Fin) Herarchies.
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Les nmethodes dkcrites dans les sections suivantes repasesur le principe dévolution mini-
mum, qui existe depuis le 1®me secle dans ce que I'on apfile les arbres de Steiner.

1.3.2 Les nethodes de reconstruction phylogretique

Le principe devolution minimum aet propo® comme pri ncipe de base de l'inerence phy-
logeretique. Etant donre une matrice de distances, ce principe implique d'abord d'estimer la
longueur d'une topologie donree et alors de choisir la toptongie de plus faible longueur. De
nombreuses variantes de ce principe existent, cependant & la facon d'estimer la longueur des
branches et de celle dont I'arbre est calcuka partir de ces branches. La solution la plus com-
mune est de ¢ nir la longueur de l'arbre comme la somme desdngueurs de toutes les branches
(positives ou regatives). Les longueurs des branches somgereralement estineesa l'aide des
moindres cares. Ci-dessous, nous cecrivons les princigles nethodes avec lesquelles nous allons
comparer dans la suite de notre travalil.

Addtree [Corter, 1996]

La methode Addtree est un algorithme aggloneratif, tes gererique au point de vue algorith-
mique. Elle donne de bons esultats dans le domaine de la renstruction phylogeretique. Elle
consistea ageger ierativement les especes eta condituer ainsi des paires externes. A chaque
paire constitlee, les deux especes concerrees sont supipees de la matrice et sont remplaees
par leur barycentre. A chaqueetape, il reste donc une espee de moins. L'algorithme s'arréte
lorsqu'il ne reste plus que 3 especes. A chaqueetape, le dix de la \meilleure" paire repose sur
une application directe de la \condition des quatre points" (voir la ¢k nition ).

Neighbor Joining [Saitou and Nei, 1987]

L'algorithme NJ introduit par [Saitou and Nei, 1987] est la methode la plus populaire pour
reconstruire un arbre phylogretiquea partir d'une mat rice de distancesevolutives. L'icee prin-
cipale du Neighbor Joining (NJ) est de rechercher, parmi tos les arbres celui dont la longueur est
minimale. D'un point de vue algorithmique, NJ est tes proche de ADDTREE. Cet algorithme
suit le proede aggloneratif qui,a chaqueetape, €I ectionne une paire d'objetsa ageger. Lors
de cette agglorreration, le nouveau noeud cee remplace és deux noeuds lectionres (voir la
gure 1.12 page ci-contre), et la matrice de distance est eluite en remplacant les distances aux
deux noeuds par celle du nouveau noeud cee.
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Algorithme A chaqueetape, NJ utilise une matrice de distanced; , a1 i (respectivementj)
repesente soit un des objetsetudes, soit un sous-arbe contenant plusieurs objets. A partir de
ces distances, deux sous-arbres sont ®lectionres et soregrouges dans un méme ensemble. lls
perdent alors leur identie et constituent alors un seul et méme sous-arbre. Au cepart, chaque
sous-arbre est constitte d'un seul objet, et la dimension @& la matrice estegale au nombren
d'objetsetudes. A chaque agglomeration, deux sous-arbres sont fusionres, eduisant ainsi le
nombre de sous-arbres restant et la dimension de la matriceeddistance. Si I'on noteQ; la
valeur du criere correspondanta l'aggloneration des sous-arbresi etj eventuellement eduits

a un seul objet), alors la pairea agglonerer est celle quiminimise : Q;; = §;+S; (n  2) dj
avecSy = L, Oy.

Une fois que la paire (;j )a ageger est lectionree, NJ cee un nouveau noeud k qui
repesente la racine du nouveau sous-arbre. Puis, NJ estim la longueur des branches (i,k) et
(k) en utilisant les formules suivantes : dix = 3(cj + 331) et di = (dj + Z3') Enn,
NJ eduit la matrice de distances en enlevant toutes les disances assoceesai oua |, et en
estimant les distances entre le noeud k et tout autre noeud Pen utilisant la formule suivante :
dep = 3(dic  dip)+ 3(dik  dip ). Le processus continue jusqua ce que la matrice ne soit pis
gue de dimension 2, la longueur de la dernere branche etanalorsegalea la dernere valeur

contenue dans la matrice de distance.

NJ a une faible complexie en temps de calcul Q(n?)), ce qui lui permet de traiter de grands
jeux de donrees. De nombreuses simulations informatiquesnt monte que NJ est une nethode
de reconstruction phylogeretique relativement able. D es variantes de NJ ontet developpees,
notamment BIONJ [Gascuel, 1997] et Weighbor [Bruno et al., 200]. D'autres nethodes de dis-
tances, utilisant une approche dierente, ontee propo es. La plus connue est la methode des
moindres cares ponces qui est impemene dans le programme FITCH. Neanmoins, la to-
pologie des arbres inBes par ces nethodes de distancest moins able que celle des arbres
reconstruits par maximum de vraisemblance. Les variantes € NJ utilisent d'autres maneres
d'estimer la pairea ageger et le criere d'agegation . Toutes ces nethodes partagent cependant
le méme sctema aggloneratif decrit ci-dessus et sont dmc de méme complexie en temps. Quand

D

c
B / D
E
A X E I —
—,
A G
H

E

Fig. 1.12: Neighbor Joining { Les objets sont d'abord regroupes dans un arbre
enetoile. Les deux objets les plus proches (A et B) sont regrouges et
un nouveau noeud K est cee. Ce processus est e jus qua ce que
I'arbre entier soit construit
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les sous-arbred et j sont agglonees en un nouveau sous-arbrek, les nouvelles distanceslp
peuvent étre estimees par n'importe quelle combinaison onvexe de (ix dip ) et de (dix dp ).
NJ suppose implicitement que les deux estimations se valentt leur accorde le méme poids
(1=2).

BioNJ[Gascuel, 1997] choisit ces poids de manerea obtein I'estimateur de dj dont la
variance est minimale. Les agglonerations suivantes se fit donc en s'appuyant sur de meilleures
estimations des distances. BioNJ est aussi rapide que NJ etnaliore les performances de ce
dernier. La dierence entre les deux nethodes est surtout sensible lorsque I'horloge mokculaire
n'est pas respecee.

Weighbor [Bruno et al., 2000] utilise un criere d'agegation dierent de celui de NJ. Ce
criere prend en compte le fait que les distances les plus gndes sont les moins bien es-
timees. Pour cela, les estimations des distances sont matdises par des variables normales.
Cette moctlisation est utiliee pour ®lectionner la pairea ageger et pour eduire la matrice
de distance. Weighbor est moins sensible au prenorene ditfraction des longues branches que
NJ et BioNJ.

Le tableau 1.1 page suivante regroupe les dierentes facas de choisir les paires d'objets
a ageger et la facon de eduire la matrice de distance. La premereetape consistea dterminer
leement i de poidsm; etj de poidsm;a joindre pour former la paire P. Une fois ceseements
choisis, il faut alors calculer la distance entre cette paie et les ekments k pesents dans la
matrice.

Comme nous pouvons le constater dans lenon@ des algofiitmes de la cah et de NJ, ceux-ci
reposent sur le méme principe aggloneratif et dierent u niquement par les etapes pesentes
dans le tableau 1.1 page ci-contre. Les nethodes peseres dans la section suivante reposent
comme NJ sur le principe dévolution minimum et utilisent | es moindres cares ordinaires pour
estimer la longueur des branches de l'arbre. C'est au niveade l'algorithmique qu'elles dierent.

FastMe [Desper and Gascuel, 2002]

[Desper and Gascuel, 2002] ont monte que le principe dewlution minimum etait statisti-
guement colerent avec l'utilisation des moindres caresordinaires. Et ceci malge le fait que les
estimations des distances, obtenues par exemplea partir @ donrees de quences, n'aient pas la
méme variance, les grandes distancesetant plus variabteque les courtes. [Desper and Gascuel, 2002]
ont donc choisi d'optimiser I'utilisation des moindres canes ordinaires avec le principe devolution
minimume. lls proposent donc deux algorithmes de construdon d'arbre :

{ un algorithme combinant l'utilisation des moindres carres ordinaires avec le principe

devolution minimum et ayant l'avantage d'étre plus rapi de que NJ et ses variantes.
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Choix de la paire

Reduction de la matrice

1= rznoy (iP)+1 = rznoy (iP)

Simple Min (di; dik )
Complet Max (di ; dik )
o _ Moyenne Ghe + A
CAH Valeur minimale de la matrice
Moy. ponckee W
(mi+my) dic +(m; + my) d dj
Ward R kmif]r%j ek T S
Paire qui maximise :
Neighbor-Joining Si+S  (r 2 dj Hdk dp)+ i(dk dp)
al SX = |r:l dxk
BioNJ Meémeetape que NJ (dik dp)+(1 )(dik  dip)
Weighbor g Add(i:j)+ Pos(ij) (dik dp )= Foy (P)*(dik dip = Goy (P))

Tab. 1.1: Comparaison de deuxetapes des algorithmes des nethodes @ construction d'arbre. La premereetape
consistea ceterminer i de poidsm; et] de poidsm;j, les objets de la paireP. La secondeetape consiste
a calculer la distance entre P et les autreseéments de la matrice k

{ une version \ponaeee" de l'algortithme peedent. D ans cette nouvelle version, chacun
des deux sous-arbres consices (lors d'uneetape decte ci-dessous) ont le méme poids
alors que dans l'algorithme standard chaque sous-arbre a ymoidsegal au nombre d'objets

qu'il contient.

Algorithme ba® sur les moindres cares ordinaires

Greedy Mimimum Evolution), est le suivant :
{ Initialisation :

L'algorithme, appet GME (pour

Chaque objet est consicee comme un sous-arbre et les disnces entre ces

sous-arbres sont stoclees dans une matrice de distance. Uatbre tertiaire T3 est construit

a partir de 3 objets.
{ Insertion :

Un objet k est slectionre. Chaque point d'insertion possible va ére tese

et l'objet k sera in®ee lorsque la longueur de l'arbre T sera minimale, c'esta dire en

minimisant :

L+ 29 (da+ doc)+(

1) (dag + dic)+ (1 )

(dac + dkg))

avecL la longueur de 'arbre compos de A, B et C,da.g la distance entreA et B et 2

Na + N

Nc

" (na+ns) (nc+1)
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et
0_ Nna+ Ng Nc

~ (na+nc) (ng+1)
. La matrice de distance ainsi que le nombre d'objets de chagusous-arbre sont misa jour.
Cetteetape est illustee par la gure 1.13
{ Test d'arrét : L'algorithme prend n lorsque le dernier objet formant un sous-arbre a
et inee dans l'arbre. Dans le cas inverse on reprend I'execution de l'algorithmea partir
de letape d'insertion.

Fig. 1.13: FastMe { L'arbre est compos de trois objets. L'objet k sera inge au
point permettant de minimiser la longueur de l'arbre. Ce pro cessus est
EfeE jusqua ce que tous les points d'insertion aient et teses

Cet algorithme a une complexie en temps de calcul enO(n?), ce qui est inerieura NJ et
ses variantes qui est er0O(n®).

Version ponaeee de l'algorithme pe@edent Cet algorithme, appet BME (pour Balan-
ced Mimimum Evolution) est similaire au pe@dent. La di erence principale a lieu dans letape
d'insertion lors du la misea jour de la matrice de distance. La distance entre le sous-arbre
forme par A et k et le sous-arbreB va cependre de la position dek dansA.

De plus, FastMe propose d'aneliorer les arbres obtenusa 'hide de deux nethodes de type
NNi, les methodes BNNi et FastNNi. Ces nmethodes sont bases sur des earrangements locaux
de la topographie de l'arbre, consistanta echanger deux Wanches de l'arbre et a \erier si
I'arbre est meilleur, en terme de repesentation des donees, que le peedent. FastNNi (resp.
BNNi) est bas sur l'algorithme GME ( resp. BME).

Dans la suite de ce manuscrit, nous noterons ainsi les dieents algorithmes lors de leur
utilisation :
{ GME ¢ (resp. BME ) l'algorithme seul
{ GME , (resp. BME}) l'algorithme utili avec l'anelioration de l'arbre ob tenu avec la
nmethode BNNi
{ GME ,, (resp. BME,) l'algorithme utili® avec l'anelioration de l'arbre ob tenu avec la
nmethode FastNNi
Toutes les nethodes que nous avons pesenees ci-dessyermettent de construire des arbres
a partir d'une matrice de distance. Dans la prochaine secton, nous pesenterons un moyen de
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mesurer |'adequation entre la repesentation arboee et les donrees initiales.

1.3.3 Validation

Il est important de pouvoir mesurer la qualie d'une repe sentation obtenuea partir d'un jeu
de donrees. Des nethodes ont doncet ceveloppees a n de mesurer la distorsion entre la matrice
de dissimilarie initiale et la matrice de dissimilarie induite assoceea la structure arboee.
Comme nous l'avons vu pour la classi cation herarchique, une fois I'arbre (ou la herarchie)
obtenu on peut obtenir une matrice de dissimilarie induit e leea la topologie eta l'indcage de
l'arbre. Il estegalement possible de calculer la dissimirie induitea partir d'un arbre obtenu
par la methode du Neighbor-Joining lorsque celui-ci est emacire. Ainsi, on peut mesurer quelle
nethode repesente au mieux les donrees initiales.

Plusieurs auteurs se sont ineresesa mesurer la distosion de la dissimilarie initiale dj
par rapporta la dissimilarie induite h;; . Les principaux coe cients mesurant cette distorsion
sont les suivants :

{ le coe cient de corelation \cophenetic" [Sokal and Rohlf , 1962] :

P
o (@i i h
@ &7 (hj hy?

Le coe cient de corelation \cophenetic" mesure le dege de lirearie entre d; et h;; . Cet
indicateur n'est pas tes informatif en raison du nombre important de valeurs identiques
duesa la condition d'ultranetrique.
{ la distance euclidienne [Hartigan, 1967] :
X

D, = i (dj  hy)? (1.8)
a w; est un facteur de ponceration assocea chaque couple ij ). C'est souvent ce
coe cient qui est minimige dans le cas des algorithmesdirectement optimaux

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pesent la biologie mokclaire et son dogme principal, intro-
duit par Francis Crick : chez tous les étres vivants, I'information n'est transmise que dans un
sens : de 'ADNa I'ARN aux protines, les constituants de base qui font fonctionner la cellule
et I'organisme entier. Depuis une vingtaine d'anree, le vitume des donrees biologiques a cru de
facon importante, entrainant ainsi une hausse des besoingn stockage, gestion et analyses de
ces donrees. Parmi ces analyses, nous avons choisi de metten avant lI'approche comparative
qui est appligiee au transcriptome, au proeome ou encore la reconstruction phylogeretique.
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Ces nethodologies requerent des repesentations des dnrees sous forme d'arbre. En ef-
fet, celles-ci permettent une interpetation et une analyse faciliee d'importants volumes de
donrees. Nous avons <lectionre un ensemble de ces netides permettant de construire un
arbrea partir d'une matrice de distance. Un des points importants pour ces techniques est la
capaciea eerer un grand volume de donrees et donc une aforithmique simple. Les algorithmes
aggloneratifs comme la classi cation ascendante heraichique et le Neighbor-Joining (et ses va-
riantes) epondent en e eta ce criere. Il en est de méme pour FastMe. Nous utiliserons ces
dierentes approches dans le chapitre \In uence de la structure de guidage".

Dans le chapitre suivant, nous pesentons une nethode de lassi cation greralisant les
herarchies : la classi cation pyramidale qui est le sujet principal de cette trese. De part ses
proprees que nous cketaillerons, cette approche perme une repesentation simple des donrees
tout en apportant des informations suppementaires aux methodes pesentes peedemment.



Chapitre 2

Consolidation de la classi cation
pyramidale

Les nmethodes de classi cation ont pour but de mettre enevidence une structuration en
groupes ou en classes homogenes d'individus au sein d'uneopulation. Le esultat obtenu
par une nethode de classication est une partition ou une siute de partitions emboees.
Gereralement, les nethodes de classi cation permettent aussi d'obtenir une repesentation
graphique simple des objets etudes. La classi cation hérarchique, decrite dans le chapitre
pe@dent, est une des nethodes de classi cation les plis fequemment utiliees. Elle permet
d'obtenir une equence de partitions emboites de la plus nea la plus grossere repesente
par un dendogramme ou arbre herarchique. Les classes somirganises par inclusion et sont
disjointes. Cependant, dans de nombreuses situations dles, les donrees appartiennent rare-
menta une classe unique. Par exemple, les animaux peuventppartenira plusieurs catgories,
les livresa plusieurs ttemes, les Imsa plusieurs genres... Le mocele herarchique ne permet
pas de repesenter le recouvrement entre classes, ce quiygteengendrer une perte d'information
notamment sur le lien entre les classes. Ce lien peut étre stiali® par des recouvrements de
classe et/ou par I'ordonnancement des classes.

L'icke des nethodes de recouvrement ou de la gereralisdion du mocele herarchique avec des
classes recouvrantes est cep pesente dans les travauxie [Jardine and Sibson, 1968], puis dans
ceux de [Sneath and Sokal, 1973]. L'icee est de gereralier le mockle herarchique en conservant
plus d'information sur les relations entre les objets. Dansle cadre de la treorie des graphes,
[Hubert, 1974] a aussi consicee des classi cations condisanta des classes recouvrantes.

L'introduction de la notion d'ordre en classi cation est is sue d'un probeme d'archeologie,
celui de la tendance evolutive sur les donrees. [Robinson1951] mocklise le probkme par la
recherche d'un ordre sur I'ensemble des donrees, traduisa \au mieux" une evolution (ici

43
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chronologique), en se basant sur le fait que des cep6éts pahes dans le temps auraient des
distributions similaires des dierents composants. L'ordre est ainsia la base d'une dissimila-
rie de Robinson. Le probeme de wriation aeketudi e par d'autres auteurs, notamment par
[Glenoche, 1974]. Par ailleurs, [Brossier, 1980] remaraai le fait qu'un arbre de classi cation
herarchique admet plusieurs repesentations possible lees a l'ordre des objets sur lI'axe ho-
rizontal. Toutes ces repesentations etant equivalent es, le probeme qui se pose est de choisir
parmi toutes les repesentations possibles celle qui, auens de la relation d'ordre qu'elle induit
sur I'axe horizontal, est la meilleure par rapport aux donrees initiales.

En 1984, [Diday, 1984a] introduit une nouvelle structure : h classi cation pyramidale. Les
pyramides constituent une gereralisation des herarchies en permettant la repesentation des
recouvrements emboies au lieu de partitions. Elles ontee ensuiteetudees par [Bertrand, 1986,
Bertrand and Diday, 1990a, Brito, 1991, Mfoumoune, 1998, Adle, 1999]... Les pseudo-herarchies,
introduites par [Fichet, 1984, Durand and Fichet, 1988] et greralises par [Brucker, 2001], ont
aussi pour principe de gereraliser les herarchies. Lesprincipes de ces nethodes etant tes
similaires, et notre objectif etant d'utiliser les propriees de ces nethodes pour letude de
donrees biologiques, nous utiliserons le terme pyramide q@ur caraceriser indieremment ces
nethodes. Les pyramides font appatre des recouvrementembao’es (i.e. deux classes ne sont pas
recessairement disjointes) au lieu de partitions embo&es comme c'est le cas pour les herarchies.
Cette propret eduit le nombre d'ordres compatibles s ur les objets de la classi cation et permet
de repesenter plus celement les liens entre les objets tases. Une des proprees importante
des pyramides pour l'analyse de donrees est de pouvoir assier un ordre partiela chaque pyra-
mide. Sur la gure 2.1, on montre un exemple de herarchie @ les objets peuvent &tre permugs.
Les deux repesentations sontequivalentes et on ne peut ps determiner d'ordre sur les objets.
Tandis que sur la gure du milieu qui repesente les mémes @nrees par une pyramide, l'ordre
des objets est » et indique que I'objet B fait le lien entre les classses (A,B) et (B,C). Cette in-
formation peut avoir une importance pour l'interpetatio n des donrees, comme nous le verrons
par exemple sur des donrees biologiques

A B C A B C A B C
C B
Fig. 2.1: Herarchie et pyramide { A gauche : herarchie (classes disjointes,

B et C peuvent étre permues). Au centre : pyramide (classe s recou-
vrantes, objets partiellement ordonres). A droite : pyram ide avec in-
version (inversion entre les classes (AB) et (BC))
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L'algorithme le plus utilie pour calculer une pyramide est la Classi cation Ascendante
Pyramidale [Bertrand and Diday, 1990a]. C'est une adaptaton de son homologue herarchique
au moctle pyramidal. Son principe est celui d'un algorithme aggloneratif qui proede a la
construction des classes par fusion ierative des objets w des classes jusqua l'obtention d'une
classe unique. A chaqueetape de l'algorithme, les nouvedk classes ceees sont de moins en moins
homogenes. L'algorithme propos par [Bertrand and Diday, 1990a] pesente malheureusement
dans certains cas un biais qui perturbe la lisibilie des resultats et peut nuirea l'interpetation
(gure 2.1 page pe®dente, droite). En e et, l'algorith me peut produire desinversions dans la
repesentation pyramidale. Une inversion est une classeagegeant deux autres classes, indiqlee
comme plus homogene que l'une de ses deux sous-classes. ¢t ges proprets, une inversion
ne respecte pas la c nition des pyramides.

L'objectif de ce chapitre est de consolider la constructiondes pyramides pour supprimer les
inversions et rendre leur repesentation plus robuste et pus proche des donrees initiales. Nous
proposons de corriger ce biais a posteriori. Dans ce but, nguavons ¢ ni plusieurs nethodes
de ltrage que nous allons pesenter et comparer. Nous allons aussi mtrer que la pyramide
corrigee est plus proche des donrees initiales au sens duiere des moindres cares.

Nous commencons d'abord par ¢ nir de facon formelle les ramides et nous illustrons
leur apport sur une famille de squences protigues. Ensite, nous pesentons l'algorithme de
classi cation ascendant pyramidal et le biais introduisart des inversions dans la repesentation.
Puis, nous & nissons plusieurs methodes de ltrage a pogeriori permettant de supprimer les
inversions. Pour nir, nous comparons ces solutions de faon theorique et experimentale et nous
les appliquonsa letude d'une famille de proeines.

2.1 Pesentation de la classi cation pyramidale

Dans cette partie, nous donnons les c nitions et proprets des pyramides,a partir de celles
des herarchies, a n de mettre en avant les points communs tles dierences entre ces methodes.
Nous pesenteronsegalement l'algorithme de la Classi cation Ascendante Pyramidale ainsi que
son biais inkerent.

Une pyramide est repesente sous la forme d'un graphe plaaire (cf. gure 2.2 page sui-
vante). A limage des herarchies, les noeuds terminaux dece graphe repesentent les objets.
Chaque noeud interne, que I'on appellelasseou palier et que nous noteronsP, repesente un
sous-ensemble d'objets de . Sur cette gure nous pouvons oberver que l'objetDest inclus dans
deux paliers distincts que I'on a noe P1 et P2. On a donc un recouvrement des sous-ensembles
engendes par les deux palierdP 1 et P2. L'objet Desta l'intersection des deux sous-ensembles.
Cette caraceristigue est une des congquences de la geralisation du mocdtle herarchique en



46 Consolidation de la classi cation pyramidale { Chapitre 2

P1
P4
P3
A B C D E F
Fig. 2.2: Exemple de pyramide { A gauche : donrees regroupees dans un

plan. A droite : donrees repesentes par une pyramide qu i autorise les
recouvrements et ordonne partiellement les objets. L'objet D fait le lien
entre les deux classes.

mocele pyramidal. On remarque que certains objets peuveniencore étre permues B et C par
exemple).

Nous allons maintenant pesenter les ¢ nitions formell es des pyramides et leurs proprees.

2.1.1 [enition d'une structure pyramidale

Pour ¢ nir les pyramides, nous nous basons sur les & nitions donrees dans la partie sur
la classi cation herarchique.

Soient un ensemble ni d'objets et S un sous-ensemble d& ().

Une pyramide est caractrise par la ce nition suivante

I nition 2.1 (Pyramide) Un sous-ensemble P dd?() nf,g est une pyramide sur s'il
\eri e les conditions (1:1), (1:2), (1:4) et (1:5).

Les pyramides et les herarchies sont lees les unes aux dres par la proposition suivante
etablie par [Diday, 1984a] :

Proposition 2.1  L'ensemble des herarchies sur est inclus dans I'ensemble des pyramides
sur

Nous c nissons une fonction indiee pour repesenter I'homogereie des classes. Celle-ci
repesente la proximie entre les classes ageges et grmet ainsi de valuer une pyramide. La
caracerisation de cette fonction, noee f, recessite les conditions suivantes :

8K 2S:f(K)=0,j Kj=1 (2.1)
8(K;L)2S?:K L) f(K) f(L) (2.2)
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Nous pouvons maintenant associer une fonction indiee a me pyramide comme d ni ci-
dessous.

I nition 2.2 (Pyramide indiee) (S;f) est une pyramide indi®e sur si S est une py-
ramide et f satisfait les conditions (1:6) et (1:7).

La dissimilarie induite par une herarchie indiee est une ultranetrique (¢ nition 1.3.2
page 36). A partir d'une pyramide indi@e, nous pouvons ausi inerer une dissimilarie entre
lesekments de .

I nition 2.3 (Indice pyramidal) La dissimilarie induite d par une pyramide indiee (P;f),
appeke indice pyramidal, est une dissimilarie satisfaisant les conditions suivantes :

1.d(j)=0) i=]j
2. Il existe un ordre ¢k ni sur tel que tout triplet i;j;k eements de  riant i | Kk
satisfait l'iregalie suivante :

d(i;k)  max(d(i;j );d(; k))

De méme, la proposition suivante caracerise la dissimidrie induite par une pyramide in-
dice.

Proposition 2.2 La dissimilarie ( d) induite par une pyramide est robinsonienne :
8ijj;k 2 ;9 wunordretotal sur : i j k) d(i;k) max(d(i;j);d(j;k)).

L'auteur [Diday, 1984a] aegalementetendu le threoeme classique de Johnson-Benzecri au
mocele pyramidal. Ce tteoeme etablit I'existence d'u ne bijection entre une pyramide indiee
et une dissimilarie robinsonienne.

Nous venons de ¢ nir de facon formelle les pyramides. Nog allons ensuite pesenter les
proprees qui cecoulent de ces a nitions.

2.1.2 Proprees et description des pyramides

L'apport des pyramides par rapport aux herarchies pour analyser des donrees se fait grace
a ses deux propréees caraceristiques :

{ le recouvrement possible des classes

{ l'obtention d'un ordre partiel sur les donrees
Nous donnons ensuite des ¢ nitions relativesa la descrption des pyramides.
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Recouvrement

Deux paliers d'une pyramide peuvent avoir une intersectionnon-vide, sans étre inclus l'un
dans l'autre. Les classes ne sont pas recessairement digjtes. Les pyramides permettent donc
de visualiser lesrecouvrements contrairement aux herarchies.

Surla gure 2.2 page 46, nous pouvons voir que I'objet D appéarenta deux classes qui ne sont
pas incluses l'une dans l'autre : ce sont des classempetantes. Poureviter des chevauchements
qui rendraient la lecture dicile, on repesente chaque cot d'un palier de manéere oblique,
oriene vers l'inerieur du palier.

Ordre partiel

La notion d'ordre dans le moctle pyramidal est fondamentak. La contrainte d'ordre empéche
la permutation sysematique des ekments d'un palier. | | existe non pas un ordre, mais un
ensemble d'ordres compatibles engendes par une pyramideSur la gure 2.2 page 46, on peut
dire qu'il y a au moins deux ordres compatibles fA, B, C,D, E, FgetfA,B,C,D, F, Eg.

Un palier est dit \eordonnable" si I'on peut permuter leseéments qui le composent. Ainsi,
le passage de l'ordrfA, B, C, D, E, FgversfA, C, B, D, F, E g est possible par permu-
tations desebments des paliersP3 et P4, comme l'indiquent les eches. L'objet Dempéche aux
paliers Plet P2d'etre eordonnables. La rotation de I'un de ces paliers nduirait un croisement,
nuisanta la lisibilie de la repesentation.

[Bertrand, 1986] a donre une condition pour ceterminer si un palier est\eordonnable" ainsi
gue le nombre total d'ordres compatibles engendes par ungyramide.

Description des pyramides

Ci-dessous nous donnons un certain nombre de c nitions riatives a la description des
pyramides. Ces ¢k nitions serviront pour la compehension de l'algorithme de construction
d'une pyramide.

I nition 2.4 (Successeur et Peacesseur) Soit P une pyramide, et(p;q 2 P P, alors
p est un successeude q si et seulement si :

{p ¢
{@2Pjp h g

Si p est un successeude g, alors g est le pedecesseur de p.
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Dans une pyramide, tout palier a deux successeurs, et a un ouedx pedcesseurs @ l'ex-
ception du palier contenant ). Par exemple sur la gure 2.2 p age 46, les successeurs du palier
P2 sontD et P3, et le pedcesseur deP 3 estP 2.

Soit la pyramide P, et '<' I'ordre total induit par une de ces repesentations. Pour chaque
palier, on peut c& nir un min et un max et calculer l'union de plusieurs paliers.

e nition 2.5 (Minimum et maximum d'un palier) Pour chaque palierp 2 P, le mini-
mum min(p) et le maximum max(p) sont & nis par :

{ min(p) correspond au singleton le plusa gauche, inclus danp.
{ max(p) correspond au singleton le plusa droite, inclus dansp.

On appelle bordure dep, son minimum ou son maximum.

On a par exemple, sur la gure de gauche 2.2, mirP2) = D et max(P2) = F.

e nition 2.6 (Union) Soit H un ensemble de paliers d'une pyramidé®, alors leur union
est 'ensemble des singletons inclus dans tous les paliers H .

L'union des paliersP 1 et P2 estegalea fA, B, C, D, E, F g, surla gure 2.2.

Nous venons de pesenter les & nitions et les propretes des pyramides pour pouvoir les
utiliser dans la suite du manuscrit.

2.1.3 Exemple de pyramide de familles de fquences progi ques

A n de montrer l'inerét de la classi cation pyramidale p our l'analyse de donrees biolo-
giques, nous pesentons un exemple d'application sur uneaimille de 11 quences prokiques.

Le jeu de donrees suivant permet de mettre enevidence l'aport des recouvrements pour
analyser un ensemble de quences. Nous allonsetudier erfamille de 11 squences protiques,
toutes issues du ggnome deS.cerevisiae L'alignement de ces fquences multi-domaines est
repesent surla gure 2.3 page suivante. Cette famille est compose de 11 prokines caraceriees
par la pesence de 3 domaines : un domaine \endonuckase M& -cependante”, un domaine
\Leucin-rich repeats" (LRR) et un domaine "Protine phosp hatase 2C". Ces donrees sont re-
groupees dans le tableau 2.1 page suivante. Les protineislentiees par leur locus sont assocees
au nom du gne correspondant et au(x) domaine(s) qu'elles pssdent.

Les trois ggenes NGL pesents chezS.cerevisiae sont trois ggenes non-essentiels qui codent
pour des protines contenant un domaine de forte similarg avec le motif endonuckase MGy -



50 Consolidation de la classi cation pyramidale { Chapitre 2

Locus Gene Fonction/Domaine
YML118W ngl3 endonuckase Md* -cependante
YMR285C ngl2 endonuckase Md* -cependante
YOL042W ngll endonuckase Md* -cependante
YALO21C ccr4 endonuckase Md* -cependante et LRR
YOR353C sog2 LRR
YJLOOSW  cyaa LRR et Prokine phosphatase 2C
YDLOO6W  ptcl Protine phosphatase 2C
YERO89C ptc2 Protine phosphatase 2C
YBLO56W  ptc3 Protine phosphatase 2C
YBR125C ptc4d Proteine phosphatase 2C
YOR090C ptch Protine phosphatase 2C

Tab. 2.1: Tableau ecapitulant le locus des protines, le gene cor respondant et les domaines caraceristiques

tependant de la mRNA-desadenylase Ccr4P. Leur role physilogique est pour le moment mal
connu.

Les domaines LRR (Leucin-rich repeats) sont formes de 2a & motifs d'une longueur de
20 a 30 acides amires qui se replient gereralement en fome d'arc ou de fera cheval. Les
LRR sont pesents dans les protines, des virus aux eucargtes, et semblent fournir un cadre
structural pour la formation des interactions protines- protines. Parmi les protines contenant
ces motifs, on trouve des ecepteurs tyrosine kinase, des ofcules d'adlesion cellulaire, des
facteurs de virulence, ... et sont impliguees dans une grade varete de processus biologiques :

YML118W — "

YMR285C —— | —

YOLO42W = | m—

YALO21C ——

YOR353C = )
YJLODSW ¢ ==
YDLOOBW —— [ =)
YERO88C —— -
YBLOSSW — | se—
YBR125C —— -_—
YORQSIC —— —

Fig. 2.3: Famille de proeines homologues multi-domaines . { Alignement
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transduction du signal, adresion cellulaire, eparation de I'ADN, recombinaison, transcription,
apoptose, eponse immunitaire...

Les protines phosphatases 2C (PP2C) appartiennenta unedes guatre classes majeures
de phosphatases mammitres speci ques des rines/tleonines. La PP2C est une enzyme mo-
nonerique d'environ 42 kDa montrant une grande varee d e substrats et dependant des cations
bivalents (principalement mangarese et magresium) pour son activie. Son réle physiologique
exact n'est pas clair.

La gure 2.4, montre l'arbre obtenu en appliquant l'algorit hme UPGMA. Nous pouvons ob-
server deux classes respectivement composes des £ques YAL0O21C, YOL042W, YML118W,
YMR256C et la seconde du reste des fquences.

YALO21C
_[ YOLD42WY
YML118W
_[ YMR256C
YBLOSaW
] YERDBSC
YBR12EC
YDLODEVY
— YOROB0C

—— YJLODSW
L vyoRrssac

Fig. 2.4: Arbre UPGMA des fquences de levure

L'algorithme de la Classi cation Ascendante Pyramidale a ensuiteet appligue pour obtenir
la repesentation 1.7 page 26. Nous pouvons observer troislasses recouvrantes :

1. YML118W, YMR285C, YALO021C, YOLO42W
2. YALO21C, YOL042W, YOR353C, YJLOO5W
3. YJLOO5W, YDLOO6W, YERO089C, YBLO56W, YBR125C, YOR090C

Nous avonsmis en avant les quences appartenanta deux classes.

Sur la pyramide, on observe trois classes principales (en ierose et jaune sur la gure 1.7
page 26), alors que sur I'arbre, on en observe deux principas (en vert et bleu sur la gure 2.4).
En comparant les classes, on observe que :

{ La classe verte de la pyramide corresponda la premere chsse verte de l'arbre.

{ La classe jaune de la pyramide correspond,a la £quenc&y OR353@es, a la classe bleu

de l'arbre.
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{ Dans la pyramide, on distingue une troiseme classe (en ree) qui permet de faire lelien
entre les deux autres classes. Sur l'arbre, cette classe pjaarait pas et les fquences
concerrees sont méme positionrees aux extemies de larbre.

Nous connaissons la composition en domaine des quencesgesente surla gure 1.7 page 26),
et donc nous pouvons en deduire les relations entre les segences a priori. Il y a 3 domaines
pesents et donc trois classes de ®quencesa dcetecterDe plus, les £quences multi-domaines
YJLOO5Wet I'une des squencesYAL021CGet YOLO42Vepparaissent clairement comme faisant le
lien entre les dierentes classes. La classi cation pyramdale repesente correctement les trois
classes et indique clairement la classe faisant le lien avées deux autres grace aux fquences
multi-domaines. Par contre, I'arbre herarchique n'a pas eussia trouver la troiseme classe de
fquence.

Dans cet exemple, la classi cation pyramidale nous a guicedans l'analyse des relations
entre les quences de cette famille. Sans les propretede recouvrement et d'ordre propres aux
pyramides, l'interpetation auraientee dicile et in  compéte.

Maintenant, nous allons pesenter I'algorithme de Classication Ascendante Pyramidale.

2.2 La Classi cation Ascendante Pyramidale et inversions

L'objectif de ce chapitre est la correction du biais des invesions engende par l'algorithme
de Classi cation Ascendante Pyramidale. Nous allons donc psenter cet algorithme et ses
Sfeci cies, pour ensuite formaliser le biais.

Les algorithmes de classi cation pyramidale, sont dans la mjorie des cas, des adaptations
d'algorithmes utilies pour le moctle herarchique. De la méme manere, il existe dierents
principes de construction de pyramides (i) les algorithmes de type aggloneratif ; (i) les algo-
rithmes de type divisif; (iii) les algorithmes directement optimaux. D'autres algorithmes ontet
proposs par [Fichet, 1984, Durand and Fichet, 1988]. Nousivons choisi d'utiliser I'algorithme
de la Classi cation Ascendante Pyramidale (CAP) pour son ban compromis entre e cacie et
simplicie.

La CAP est un algorithme de type aggloneratif, qui reprend dans son ensemble les principes
de la CAH (voir le rappel de cet algorithme 1.3.1 page 34). Leslgorithmes aggloneratifs ont
pour principe de fusionner ierativement des objets ou desclasses jusqua obtenir une classe
unique. A chaque etape de l'algorithme, les nouvelles clases cees sont de moins en moins
homogenes. [Diday, 1984a, Bertrand, 1986] cecrivent I'dgorithme de la CAP. De nombreuses
variations de cet algorithme ont depuiset developpee s, comme par exemple : [Brito, 1991] a
etendu la CAP au traitement de tableaux individus variables contenant des donrees com-
plexes ; CAPIl : [Gaul and Schader, 1994] propose une extension de la CAP gpiermet de
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traiter le cas de donrees incompektes.

2.2.1 Algorithme de la Classi cation Ascendante Pyramidal e

Nous donnons ici la description de l'algorithme CAP tel qu'il aee cecrit par [Bertrand, 1986,
Bertrand and Diday, 1990a]. Cet algorithme pesente un bias dont la correction est l'objectif
de ce chapitre.

Le principe de l'algorithme est qua chaque ieration, on construit un graphe G dont les
noeuds sont les paliers que l'on vient de ceer, et les arcse$ relations de successeurs et
pedcesseurs entre les paliers.

Soit I'ensemble des individus, et un indice d'agegation.

L'algorithme est le suivant :

1. Initialisation : Les seuls paliers existants sont les singletons de . Un ords arbitraire
sur est choisi.

2. Agegation : Deux paliersp et g sont agegs si l'indice d'agegation (p ;q) est
minimum parmi I'ensemble des indices d'agegation (p;0) ai (p;g 2 P P. De plusp
et g doivent satisfaire les conditions suivantes (illusteesci-dessous) :

{ Condition 1. p est avantq , c'esta dire min(p ) <min (q)

{ Condition 2. il n'existe pas de palierx tel que p ou g soienta l'inerieur de ce palier,
c'esta dire qu'il n'existe pas de x tel que sucdx) = p et sucax) = g

{ Condition 3. sip etq appartiennenta la méme composante connexe, alors tout pler
x de cette composante \eri e :

max(p ) < max(x) ) min(g) min(x)

{ Condition 4. sip et g n'appartiennent pasa la méme composante, alors le paliep
contient une borne deC(p ) et le palier g contient une borne deC(q ).

3. Misea jour de l'ordre compatible : Si au cours de letape d'agegation, p et g
n'appartiennent pasa la méme composante connexe, alorsek eements de C(q ) sont
positionres apes ceux deC(p ). La composanteC(q ) peut &tre inversee de manerea ce
que min(g ) soit le premiereémenta droite de max( p ).

4. Test d'arrét : L'algorithme prend n quand le palier que I'on vient de ceer, (p [ q),
estegala . Dans le cas inverse on reprend I'execution de I'algorithmea partir de la phase
d'agegation.

Un exemple des dierentesetapes de l'algorithme est done par la gure 2.5 page 55. Lors de
letape d'initialisation, seuls les singletons A,B,C,D, E existent et sont plaes dans un ordre arbi-
traire. Ensuite, lors de letape d'agegation, les paliers A et B sont identies comme agegables



54 Consolidation de la classi cation pyramidale { Chapitre 2

car d(A; B) est la distance minimale de la matrice et ces deux palierseri ent les quatre condi-
tions cecrites pe@demment. L'ordre compatible des paliers est alors misa joura letape sui-
vante et le palier F est cee dans la matrice et la pyramide. Cesetapes sont egetes jusqua la
construction du palier J qui contient alors I'ensemble des bjets, soit .
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Etape 1 : Initialisation

A|0 |3 |6 |10 10
B 0 |3 |10 10
C 10| 10
D 0

E

Etape 2 : Agrégation

A |0 |®)]6 |10/ 10
B 0|3 [10]10
C 10 10
D 0

E

ordre arbitraire

d(A,B) = min(matrice)

Vérification des 4 conditions :

- A estavant B

- A et B ne sont pas a l'intérieur de classes de P
Cette condition ne s'applique pas a des singletor
- A et B sont sur des bordures

=> A et B peuvent etre agrégés

Etape 3 : Mise a jour de l'ordre compatible

Alo |3 |6 |10 10 3 d(F,C) = (d(A,C) + d(B,C)) /2
=(6+3)/2=45
B 10/ 10/ 3 avec le critére de la moyenne
C 10| 10| 4,5
D 0 10 F
E 10 / \
F 0 A B E D ¢
o
o
o
A B C D E
Fig. 2.5: eroulement desetapes de la classi cation asce ndante pyra-

midale { (initialisation) seuls les singletons ordonres arbitra irement
existent. (agegation) d(A;B) est la valeur minimume de la matrice.
Les 4 conditionsetant \eriees, A et B sont agegs. (m isea jour) Les
distances des paliers existants et du nouveau palier F sont @lcuees.
('n) Tous les paliers sont agegs, hous obtenons une pyra mide
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Conditions d'agegation

Comme pour la Classi cation Ascendante Herarchique, il y a plusieurs facons de calculer
la distance entre un palier nouvellement cee et ceux deja existants. Il existe donc plusieurs
crieres d'agegation : lien simple, lien complet, moyenne...

L'algorithme (cerouk sur la gure 2.5 page pe@dente ) utilise le criere d'agegation de la
moyenne.

Les conditions que doivent satisfaire les palierp et q pour étre ageges dcrites dans
l'algorithme peadent sont illustees sur les exemples suivants [Diday, 1984a] :

Condition 1 : Sur la gure ci-contre, on a :
- P1 est avant P2, car :

min(P1) = A < min(P2) =B
et max(P1) =B < max(P2) =C
- P1 n'est pas avant P3, car : P1 P2
min(P1) = A = min(P3) = A
A B C

Condition 2 : Sur la gure ci-contre, on a :
A et B sonta l'inerieur de P1, car :
succ(P1l) = A et succ(P1) =B

Condition 3 : Sur la gure ci-contre, on a :
- P2 peut s'ageger avec P3, car :
P2\ P3=C
- P1 ne peut pas s'ageger avec P3, car :
P1\ P36C

)

Condition 4 : Sur la gure ci-contre, on a :
- P1 contient une bordure de C, car : / \
min(P1) = A = min(C)
- P2 ne contient pas de bordure de C, car : P1 P
min(P2) = C 6 min(C) = A
A B C D E

et max(P2) =D 6 max(C) = E

Nous avons utili® I'algorithme optimise de la CAP dont no us cetaillons ci-apes quelques
S[ECi cies.
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Sreci cie de l'algorithme utili®

La complexie de l'algorithme est au pire en O(n%). Aussi, [Mfoumoune, 1998] s'est inerese
a l'optimisation de cet algorithme pour pouvoir traiter de grands volumes de donrees. Pour cela
il part du constat que lors de la phase d'agegation des pakrs, on a un e et de bord qui fait
gue certains couples de paliers ne peuvent plus étre canditsa la phase d'agegation. L'auteur
e nit alors la notion d'accessibilie mutuelle entre pa liers, qui permet d'identi er les couples
de paliers agegeables, et donc de eduire la complexiede la phase de recherche du couple de
paliers satisfaisant les conditions d'agegation. Sur la gure 2.6 page suivante, nous pouvons
voir que les paliers des composantes C2 et C3 sont accessibldepuis G. Lorsque le palier P1
est cee, les paliers candidats rendus inaccesibles sorgupprines : GE, GD, Gl, GB, GJ, GH et
seuls les nouveaux paliers candidats sont ajouts (par exaple : f P1Kg et f P1Lg). La matrice
est alors misea jour. Nous obtenons donc une matrice creuseontrairementa la CAP ai les
paliers rendus inaccesibles sont consenes et tous les jls candidats possibles sont cees.

L'impementation de cet algorithme, QuickCAP, a une complexie en O(n?) dans le cas
nunerique. Les autres speci cies de QuickCAP sont de permettre la ceation de pyramides
d'objets symboliques [Brito, 1991], et de permettre la consuction incementale (par ajout
progressif d'individus) de pyramides. On notera toutefoisque dans ce dernier cas, le esultat
peut ne pas &tre une pyramide au sens de la & nition 2.1 pag 46.
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A F c G E D B H
c1 c2 c3

Les paliers des composantes C2 {E} et C3 {D,B,H,|,J}
sont accessibles depuis G.

Apreés la création de P1, ils sont supprimés de la matrice d'agré

P1
L
/1 N/ I\
A F C G E D B H

Apres la création de P1, on ajoute les paliers candidats a la me
d'agrégation

Fig. 2.6: QuickCAP  { Notion d'accessibilie entre paliers pour optimisation de
l'algorithme

2.2.2 Les inversions

Les algorithmes de classi cation ascendante pyramidale imoduits peedemment ont un
biais qui introduit des paliers inveres dans la repesenation pyramidale.

Il s'agit d'un biais obtenu lors du processus de constructio d'une pyramide et obsene dans
l'indice pyramidal. Ce biais peut étre obtenu avec l'utilisation de tous les crieres d'agegation
sauf celui du lien complet.

Une inversion est une classe, agegeant deux autres classendiqiee comme plus homogene
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gue l'une de ses deux sous-classes. Comme le montre I'exemple pyramide obtenu par l'algo-
ritme de la CAP (gure 2.7), le palier fABC [ Dg est invers. Il est plus homogne que son
successeur gauche : son indice est inerieura celui du pedr ABC. Ceci est en contradiction avec
la seconde condition de la & nition de l'indice pyramidal 2.2 page 47.

A B C D

Fig. 2.7: Pyramide { exemple de repesentation pyramidale avec palier inverse

Condition d'existence d'une inversion

[Lasch, 1996] a explicie une condition de l'existence de pliers inverses avec le criere du
lien simple.

Proposition 2.3 A letape de l'algorithme pyramidal avec le lien simple, soient] I'ensemble
de classes pas encore agegesa letape , d =min d(K;L) 8(K;L) 2 J la distance minimale
entre deux classes et le niveau de l'indice correspondant. Alors :

Existence d'une inversion, 9 d <f

En conequence, avec l'utilisation de l'algorithme de la CAP, la matrice de dissimilarie
induite n'est recessairement robinsonnienne et la propasion 2.2 page 47 n'est pas \eriee.

Exemple d'obtention d'une inversion

Nous pesentons un exemple, sur la gure 2.8 page suivantequ une inversion apparait lors
de la construction d'une pyramide.
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Matrice de dissimilarité initiale

Les 3 paliers E = {AB}, F = {BC} et G = {CD}
Al0|1|3]2 ont été créés et ont permis de déterminer un
B 0[1]|5 ordre compatible :
C 01 O:A<B<C<D
D 0
3] ’ el .
Matrice modifiée : les paliers A, B, C,C
min(d) = d(A,D) = d(E,G)= 2 ne sont plus agrégeables.
24 Ce palier ne peut etre créé :
la condition 3 n'est pas vérifiée ElO
1] (incompatible avec O) F
E F G
G
A B c D
3]
La valeur minimale suivante est :
24 d(E,F) = d(AC) = 3 Elo|3]2
Le palier H est créé : =
1 H=EUF={AB,C} ps
E F G
A B C D
3 Matrice modifiée : les paliers E, F
ne sont plus agrégeables.
min(d) = d(H,G)=d(A,D) =2
2| . P L
Ce palier vérifie toutes les conditions Gclo| 2
d'agrégation et est donc créé.
. H 0
1 Or,ona:
i J<H
E F G

A B C D

La matrice de dissimilarité induite n'est pas robinsonienne :

AlO 3|2
B 2
C 0|1
D 0
Fig. 2.8: Construction d'une pyramide avec inversion { Deroulement de

l'algorithme

Dierentes inversions

A n de distinguer les dierents types d'inversion, nous av ons caracerie trois types de
con guration possibles dans la matrice de dissimilarie induite. Elles correspondenta trois cas
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al la matrice n'est pas robinsonnienne.

Les trois con gurations possibles sont :

{ inversion droite : la matrice contient deuxekments qui ne sont pas croissaits en colonne

{ inversion gauche: la matrice contient deuxeéments qui ne sont pas croissaits en ligne
aq

{ inversion double: la matrice contient simultarement deuxeeéments qui ne sont pas crois-
sants en ligne et deuxekments qui ne sont pas croissantsrecolonne

Les con gurations sont illustees sur la gure 2.9 avec pour chacune la pyramide et la matrice

de dissimilarie induite correspondante.

e e
Al0O|l |2 Al0|4]|2 Ajl0|4]|2
B 015 B 0|1 B 0|5
C 0 C 0 C 0
54
24
la
A B C A B C A B C
(a) droite (b) gauche (c) double

Fig. 2.9: Types d'inversion { (a) inversion droite : la matrice n'est pas crois-
sante en colonne. (b) inversion gauche : la matrice n'est pascroissante
en ligne. (c) inversion double : la matrice n'est pas croissante en ligne
et colonne.

Dans la prochaine partie, nous introduisons deux approchepour corriger ce biais a n d'ob-
tenir une matrice de dissimilarie induite robinsonnienn e.

2.3 Consolidation par suppression des inversions

L'algorithme de la CAP introduit un biais dans l'indice pyra midal : des inversions peuvent
apparatre lors de la construction de la pyramide. Cette patie pesente deux approches que
nous proposons a n de corriger ce biais. Le point de cepart @ ces nethodes est la matrice de
dissimilarie induite calcuke a partir de la pyramide ( apes l'application de l'algorithme de la
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CAP). Notre icke est de la transformer en une matrice robinsonienne puis de reconstruire alors
la pyramide ; tout en maintenant la contrainte d'ordre sur les donrees.

A notre connaissance, seuls les auteurs [Gil A.J. and A., 189 ont propo% une solution pour
supprimer les paliers inverses. lls modi ent I'algorithm e de construction en ajoutant un criere
empéchant la slection de groupes grerant des inversins. En reprenant, l'algorithme de la
CAP, nous avons alors :

1. Initialisation : Inchangee.

2. Agegation : Deux paliersp et g sont ageges si l'indice d'agegation (p ;q) est
minimum parmi I'ensemble des indices d'agegation (p;0) a1 (p;g) 2 P P. De plusp
et g doivent satisfaire les conditions suivantes :

{ p estavantq

{ il n'existe pas de palier tel que p ou q soienta l'inerieur de ce palier

{ si p et q appartiennenta la méme composante connexe, alors tout plier x de cette
composante \erie :

max(p) < max(x) ) min(g) min(x)

{ si p et q n'appartiennent pasa la méme composante, alors le paliepp contient une
borne deC(p ) et le palier g contient une borne deC(q ).
{ si le palier esultat de I'agegation de p et g est moins homogne que ces deux paliers

3. Misea jour de 'ordre compatible : Inchance.

4. Test d'arrét : Inchang.

Ce nouveau criere est contradictoire avec le principe inbrent de I'algorithme : I'agegation
des groupes les plus proches.

Fig. 2.10: Pyramide initiale et corrections { A gauche, la pyramide initiale
avec des inversions. Au centre, la pyramide obtenue avec l'dgorithme
de [Gil A.J. and A., 1998]. A droite, notre solution.

Notre approche est dierente : nous ne modi ons pas l'algorithme de calcul de la pyramide.
Notre point de cepart est la matrice induite, correspondanta la pyramide avec des inversions,
an de conserver la structure originale de la pyramide. Noussupprimons les paliers inverses en
appliquant un lItre global sur la matrice pour la rendre robi nsonienne. Sur la gure 2.10, nous
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pouvons comparer la pyramide initiale avec les inversions(gauche), la pyramide obtenue avec
l'algorithme de [Gil A.J. and A., 1998] (au centre), et la pyramide obtenue avec notre solution
@ droite). Notre pyramide est plus en adequation avec la structure de la pyramide initiale que

celle de [Gil AJ. and A., 1998]. La pyramide de [Gil A.J. and A, 1998] a perdu l'information

de proximie entre les groupes (C,D) et (A, B, C).

Matrice de
distance initiale

o
OoO|N |~ |O

OO0 |m|>
=)

CAP l

4 Pyramide

- Alol 275 -3 avec inversior
Matricede B 0[ 35 - L2
dissimilarité  ~¢ ol a
induite =TT T
D 0

Filtrage simple Filtrage par
(critére du maximum régression isotone

Al O 70 7 . A| 0] 2 6
B 3l 5 Matrice B ol 3] 5
c ol 4 de Robinson c ol a
D 0 l D 0
L7
L6
L5
L4 Pyramides L4
L3 sans inversion L3
A B C D A B C D

Fig. 2.11: Processus global  { Filtrages simple et par egression isotone

Dans cette partie, notre pesentons un lItrage simple par seuillage local qui est une ap-
proche heuristique pour obtenir une matrice de Robinson et nus proposons un algorithme
pour l'impementer. Puis, nous pesentons un ltrage par les egressions isotones comme une
solution optimale pour obtenir une matrice robinsonienne & nous proposons l'algorithme as-
soce. Ensuite, nous proposons un algorithme reconstruent une pyramidea partir d'une matrice
de Robinson €f gure 2.11). En n, nous comparons treoriquement et expger imentalement les
solutions proposes et nous les appliquonsa des donreelsiologiques.
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2.3.1 Filtrage simple par seuillage local

Suite a la construction d'une pyramide avec des inversions on observe que la matrice de
dissimilarie induite n'est pas robinsonienne. Cela sign e que les valeurs en lignes et colonnes
ne sont pas croissantesa partir de la premere diagonalelLe principe de cette approche heuris-
tique est le suivant : i) trouver uneement de valeur erronee par rapporta son voisinage ; ii)
remplacer celui-ci par une nouvelle valeur. Si nous appligons cette iccea tous leseements qui
ne respectent pas l'ordre croissant, nous obtenons une mate dont les lignes et colonnes sont
croissantes.

Nous avons cetermire plusieurs crieres pour le seuillage local : maximum, minimum, moyenne
et moyenne pondceee. Dans le cas du maximum fesp. minimum), on seuillera en utilisant le
maximum (resp. minimum) local du voisinage de lekment. Dans les deux ca de moyenne, le
seuillage est plus complexe et sera detaile ulerieurement. Sur la gure 2.12, nous pesentons
une pyramide avec inversion corrigee avec chacun des cates. Nous allonsa pesent cecrire plus
peciement le Itrage par seuillage local avec chaque citre.

Ma)/ Moy \Min

L

Fig. 2.12: Filtrage par seuillage local { Crieres du maximum, du minimum
et de la moyenne

Filtrage local avec le criere du maximum

Soient D la matrice triangulaire sugerieure de taille n, i et j les indices de ligne et colonne
de D. On notera d;j la valeur de leement regee par i etj. Surla gure 2.13 page suivante,
cetekment est repesent avec leseements voisins dans la matrice. A droite, sont repesenes
leseements pris en compte pour le seuillage dans le cas doriere du maximum. On peut alors
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e nir :
dij = max(dij;dij 1;di+1;)

Voisinage de I'élément (i,j) Maximum
'S N
| o |@| |
i+1,j e)

— / ~—

Q représente le(s) élément(s) & modifier

O représente le voisinage pris en compte
pour le seuillage

Fig. 2.13: Eéments voisins recessaires au seuillage dan s la matrice {
Criere du maximum

Trois types d'inversion (droite, gauche ou double) ontete identies. Nous donnons ci-dessous
un exemple de Itrage par le criere du maximum pour chaque type d'inversion.

La gure 2.14 pesente une inversion droite et son ltrage. La matrice de gauche n'est pas
robinsonienne (2< 5). La matrice de droite est robinsonienne apes le remplaement de la valeur
concerree (2) par la valeur maximale (5).

AlO 2 AlO 5
B 5 B 5
C 0 C 0
51
2,
1,
A B C A B C
Fig. 2.14: Filtrage par seuillage local avec le criere du m aximum { In-

version droite

La gure 2.15 page suivante pesente une inversion gaucheteson lItrage. La matrice de
gauche n'est pas robinsonienne (2 4). La matrice de droite est robinsonienne apes le rempla-
cement de la valeur concerree (2) par la valeur maximale (4)



66 Consolidation de la classi cation pyramidale { Chapitre 2

—K—= —_—
A0 4|2 A0 |44
B 0|1 B 0|1
C 0 C 0
4
2
1
A B C A B C
Fig. 2.15: Filtrage par seuillage local avec le criere du m aximum { In-

version gauche

La gure 2.16 pesente une inversion double et son ltrage. La matrice de gauche n'est pas
robinsonienne (2< 4 et 2< 5). La matrice de droite est robinsonienne apes le remplaement
de la valeur concerree (2) par la valeur maximale (5 = max(4b)).

—XK—= —_—
A0 |42 A0 |45
B 015 B 0|5
C 0 C 0
A B C A B C
Fig. 2.16: Filtrage par seuillage local avec le criere du m aximum

Double inversion

Algorithme de lItrage local avec le criere du maximum L'algorithme impementant

cette icee est le suivant : soit D la matrice triangulaire sugerieure de taille n, di;; uneement

duqueli et sont les indices de ligne et colonne. Lesekments de la maice sont exploes diago-
nale par diagonale en commercant par la premere diagona superieure et pour chaqueeement,
nous \eri ons cette propree : si  dj; max(dij 1;di+1;) alors dij = max(dij 1;di+1;).
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Listing 2.1 Seuillage local avec le criere du maximum

1. i =1, size= Card(D) finitialisations g

2: while i<size 1do

3 j=0 k=i

4.  while i<size 1AND j<i do

5 if i j = kthen fParcours diagonale par diagonalg
6: if D(i;j)<D(i;j 1)ORD(i;j)<D(i+1;j) then
7 D(i;j) = max(D(i;j  1);D(i +1;j))

8 end if

9 end if

10: j=j+1,i=i+1

11:  end while

122 i=k,i=i+1

13: end while

Preuve Nous allons prouver cet algorithme par ecurrence. Soient et j les indices de ligne et
colonne. L'hypottese de ecurrence est la suivante : toudeseements qui sont sur une diagonale
inkrieurea la diagonale | \erient la propree :  dij  max(dij 1;di+1;).

Premier cas : sur la diagonale 1+1, tous leseements \eri ent la propree. Alors I'hypottese
de ecurrence est toujours \eriee sur la diagonale 1+1.

Second cas : sur la diagonale I+1, uneementd;; change. Alors nous avonsli; = max(dij 1;di+1;j).
La nouvelle valeur de lebment d;; est obtenuea partir des valeurs deseements de la diagoale
I. Les valeurs desekements de la diagonale | sont inchanges, donc il n'y a pas d'e et sur les
autreseements de la diagonale I+1. Apes remplacement, d;; \eri e la propree. Finalement,
plusieurseéments de la diagonale | pourraient étre chaages dans un autre ordre et apes toutes
les modi cations lesekments de la diagonale 1+1 \eri e nt la propree.

Pour conclure, nous cemontrons que, avec I'exploration dagonale par diagonale de tous les
ebments, si nous changeons la valeur deements ne \eri ant pas la propreg, nous convergeons
vers une matrice de Robinson.

Filtrage local avec le criere du minimum

Soient D la matrice triangulaire sugerieure de taille n, i et les indices de ligne et colonne
de D. On notera d;; la valeur de lekment regee par i etj. Surla gure 2.17 page suivante,
ceteement est repesent avec leseements voisins dans la matrice. A droite, sont repesenes
leseements pris en compte pour le seuillage dans le cas dariere du minimum. On peut alors
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e nir :
dij = min(dij;di 1;;dij+1)

Voisinage de I'élément (i) Minimum
) )
i-1,] O
— / —

Q représente le(s) élément(s) a modifier
O  représente le voisinage pris en compte
pour le seuillage

Fig. 2.17: Eéments voisins recessaires au seuillage dan s la matrice {
Criere du minimum

Nous donnons ci-dessous un exemple de ltrage par le crigg du minimum pour chaque type

d'inversion.

La gure 2.18 pesente une inversion droite et son ltrage. La matrice de gauche n'est pas
robinsonienne (2< 5). La matrice de droite est robinsonienne apes le remplaement de la valeur
concerree (5) par la valeur minimale (2).

A|0|1 |2 Al0|1]|2
B 0|5 B 0|2
C 0 C 0
51
2,
1,
A B C A B C
Fig. 2.18: Filtrage par seuillage local avec le criere du m inimum  { In-

version droite

La gure 2.19 page suivante pesente une inversion gaucheteson lItrage. La matrice de
gauche n'est pas robinsonienne (2 4). La matrice de droite est robinsonienne apes le rempla-
cement de la valeur concerree (4) par la valeur minimale (2)
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—K—= —_—
A0 4|2 Al0|2]|2
B 0|1 B 0|1
C C 0
4
2
1
A B C A B C
Fig. 2.19: Filtrage par seuillage local avec le criere du m inimum  { In-

version gauche

La gure 2.20 pesente une inversion double et son ltrage. La matrice de gauche n'est pas
robinsonienne (2< 4 et 2< 5). La matrice de droite est robinsonienne apes le remplaement
des valeurs concerrees (4 et 5) par la valeur minimale (2).

—XK—= —_—
A0 |4 |2 Al0|2]|2
B 0|5 B 2
C 0 C 0
51
44
2, L AN
A B C A B C
Fig. 2.20: Filtrage par seuillage local avec le criere du m inimum { Double
inversion
Algorithme de Itrage local avec le criere du minimum Au point de vue algorith-

migue, le changement le plus important est le parcours de la @itrice : depuis le coin sugerieur
droit de la matrice, jusqua la premere diagonale.
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Listing 2.2 Seuillage local avec le criere du minimum

1. size= Card(D), i = size 1 finitialisationsg

2: while i> 1do

3 j=0 k=i

4: while i<size AND j<i do

5 if i j = kthen fParcours diagonale par diagonalg
6: if D(i;j)>D({ 1j)OUD(;j)>D (i 1;j) then
7 D(i;j)= min(D(i;j );D(i  1j);D(i;j +1))

8 end if

9 end if

10: j=j+1,i=i+1

11:  end while

122 i=k,i=i 1

13: end while

L'algorithme impementant cette idee est donc le suivant : soit D la matrice triangulaire
sugerieure de taille n, dij leement pour lequel i et j sont les indices de ligne et colonne.
Lesebkments de la matrice sont exploes diagonale par dagonale en commercant par le coin
sugerieur droit et pour chaque eement, nous \erions c ette propree : si dj; dij 10u
dij  di+1; alorsdij = min(dyj a;diva;j;di).

La preuve par ecurrence de cet algorithme est similaireacelleenonaee pour le principe du
maximum et par congquent ne sera pas donree.

Filtrage local avec les crieres de la moyenne

Nous proposons de prendre en compte deux types de moyenne :fdaoyenne simple et la
moyenne poncee.

Soient D la matrice triangulaire sugerieure de taille n, i et j les indices de ligne et colonne
de D. On notera d;; la valeur de lekment regee par i etj. Surla gure 2.21 page suivante,
ceteement est repesent avec leseements voisins dans la matrice. Nous pouvons observer que
dans le cas des moyennes, plusieurseements seront mods. Soit K la valeur prise par ces
ebments. A droite, sont repesents lesekments pr is en compte pour le seuillage.
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Voisinage de I'élément (i,j) Moyenne et moyenne pondérée
11| -1, s | s
2 |0 | i | i ‘ ool s
i+1j-1 i1, L+l O] s
i+2,j I
Cas des inversions simples :
i-1,j-1|i-1,j Gauche S S
-2 | 01| i ij+1 | O O S
i+1,j-1 i+1,j | |
i-1,j Droite S
i1 | i | i+l I O S
i+1,j-1 i+1,j j+1,j+1 | O S
i+2,] |
Q représente les éléments & modifier
Fig. 2.21: Eéments voisins recessaires au seuillage dan s la matrice {

Crieres de moyenne et de la moyenne ponctee

On peut alors ¢ nir pour la moyenne :
K = moy(dij; + dij 1+ di+1;)

et pour la moyenne poncee :
N dij +nij 1 dij 1+ Ny 1 diva

K =
(Nij + N 1+ Nivgyj)

en respectant les contraintes suivantes K~ max(l) et K min (S). On notera n;; le nombre
debments inclus dans leement ( i;j ).

Nous donnons ci-dessous un exemple de ltrage par le crigg de la moyenne pour chaque
type d'inversion.
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La gure 2.22 pesente une inversion droite et son ltrage. La matrice de gauche n'est pas
robinsonienne (2< 5). La matrice de droite est robinsonienne apes le remplaement des valeurs
concerrees (2 et 5) par la valeur moyenne (3,5).

AlO0O |1 |2 Al0|1]|35
B 0|5 B 3,5
C 0 C 0
51
2,
1,
A B C A B C
Fig. 2.22: Filtrage par seuillage local avec le criere de | a moyenne {

Inversion droite

La gure 2.23 pesente une inversion gauche et son Itrage.La matrice de gauche n'est pas
robinsonienne (2< 4). La matrice de droite est robinsonienne apes le remplaement des valeurs
concerrees (2 et 4) par la valeur moyenne (3).

—K—= —_—
A0 (4|2 A0 |33
B 0|1 B 0|1
C 0 C 0
4
2
1
A B C A B C
Fig. 2.23: Filtrage par seuillage local avec le criere de | a moyenne {

Inversion gauche

La gure 2.24 page ci-contre pesente une inversion doubleet son Itrage. La matrice de
gauche n'est pas robinsonienne (X 4 et 2< 5). La matrice de droite est robinsonienne apes
le remplacement des valeurs concerrees (2, 4 et 5) par la v@lir moyenne (3,6).
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—XK—= —_—

A0 |4 |2 A |0 3,6/3,6

B 0|5 B 03,6

C 0 C 0

51
44
2,

A B C A B C

Fig. 2.24: Filtrage par seuillage local avec le criere de | a moyenne {

Double inversion

Cependant, en choisissant un exemple plus complexe, nous MDNS NOUS apercevoir que
d'autres parametres sonta prendre en compte pour ¢ nir les crieres de la moyenne.

Pour rendre l'explication des dierents paranetres plus claire, nous nous appuyons sur la
pyramide avec inversion de la gure 2.25. SoitK la moyenne des valeurs des paliers A, B, C
faisant partie de l'inversion traiee. Nous noterons d(A) la valeur du palier A. K ne peut pas
prendre une valeur inerieurea celles de D, le successeugauche de B, et du successeur droit
de C sans ceer une nouvelle inversion. De la méme fecorK ne peut pas prendre une valeur
sugerieurea celles du pedecesseur gauche de B (s'il estait) et de E, le pedecesseur droit de
C. Nous e nissons alors deux ensemble$ et S (cf gure 2.25), constituant le voisinageetendu
des paliers A, B, C.

Deux cas de gure se pesentent :

{ Simax(l) moy min(S), alors les paliers A, B et C prendront la valeur de la moyenne

{ Sinon les paliers prendront la valeur de laquelle la moyena s'approche le plus parmi :
max(l) et min (S)

Fig. 2.25: Pyramide avec inversion complexe { Filtrage local avec le criere
de la moyenne
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Algorithme de Itrage local avec le criere de la moyenne Du point de vue algorith-
mique, le parcours de la matrice est le méme que pour le cete du maximum, c'esta dire
en cebutant de la premere diagonale. Les paranetres cecrits ci-dessus garantissent de ne pas
ceer de nouvelles inversions par rapport aux diagonales palablement traiees. Ainsi aucun
back-tracking n'est recessaire et la preuve par ecurrerce de l'algorithme est similairea celle du
criere du maximum. Elle ne sera donc pas redonree ici. Legages suivantes sont consacees aux
dierents listings correspondanta ce criere, pour ne p as intererer avec la suite du manuscrit.

Listing 2.3 Seuillage local avec le criere de la moyenne
1. size= Card(D), i =1 finitialisations g
2: while i<size 1do

3 j=0 k=i

4: while i<size AND j<i do

5 if i j = kthen fParcours diagonale par diagonalg

6: if D(i;j 1)<D{(;j)AND D(i+1;j)<D(i;j) then fDouble inversiong
7 Fonction double_inversion(D, i, j). Algorithme 2.4 page suivante
8 elseif D(i+1;j) <D (i;j) then fInversion droiteg

9 Fonction inversion_droite(D, i, j). Algorithme 2.5 page 76

10: elseif D(i;j 1)<D (i;j) then flInversion gauchey

11: Fonction inversion_gauche(D, i, j). Algorithme 2.6 page 77

12: end if

13: end if

14: j=j+l,i=i+1

15:  end while

16: i=k,i=i 1

17: end while
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Listing 2.4 Fonction Double_inversion(D,i,j)

1:

moy = moy(D (i;]

1);D(i;j );D(i +13)))

2:if i60AND j 6 size 2 then fCas greralg

3:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:

4
5
6:
7
8
9

maxl|
minS

min (D (i

maxl|
minS

moy

maxl|

minS

max(D(i;j 2);D(i+1;j 1);D(i+2;}))

Li 1xDG Lj)D@j +1);D( +1;) +1))

celseif i=0AND j = size 2then fCoin superieurg
max(D(i;j  2);D(i+1;j 1);D(i +25)))

: else if i =0 then fLigne sugerieureg
max(D(i;j  2);D(i+1;j 1);D(i +2;)))
min (D(i;j +1);D(i+1;j +1))

else f Colonne droiteg
maxl = max(D(i;j 2);D(i+1;] 1);D(i+2;j))

minS = min (D(i
end if

Li ;DG Lj))

if moy minS AND moy maxl then

D(i;j) = D(ij
else

1)=D(i+1;j)= moy

if j(moy minS)j< j(moy maxl)jthen

moy = minS
else
moy = maxl
end if
D(i;j) = D(i5j
end if

1)=D(i+1;j)= moy
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Listing 2.5 Fonction Inversion_droite(D, i, j)

1. moy = moy(D(i;j );D(i +1;)))

2:if i60AND j 6 size 2 then fCas greralg

32 maxl = max(D(i;j 1);D(i+1;j 1);D(i+2;j)

4 minS =min(D(G 1,j);D(;j +1);D(i+1;) +1))
5. else if i =0 AND j = size 2then fCoin superieurg
6. maxl = max(D(i;j 1);D(i+1;j 1);D(i+2;j)
7. minS = moy

8: else if i =0 then fLigne superieureg

90 maxl = max(D(i;j 1);D(i+1;j 1);D(i+2;j))
10 minS = min(D(i;j +1);D(i +1;j +1))

11: else f Colonne droiteg

122 maxl = max(D(i;j 21);D(i+1;j 21);D(i+2;)))
13: minS = D(i 1)
14: end if

15: if moy minS AND moy maxl| then

16: D(i;j)= D(i+1;j) = moy

17: else

18: if j(moy minS)j< j(moy maxl)j then

19: moy = minS

20: else

21 moy = maxl

22:  end if

23: D(i;j)=D(@ +1;j)= moy
24: end if

Le Itrage par seuillage local, ceclire avec dierents c rieres, est une approche heuristique
e cace permettant de modi er localement une matrice pour la rendre robinsonienne. Nous allons
a pesent cecrire une approche optimale de ltrage global utilisant un modtle de egression pour
e ectuer la méme ogeration.

2.3.2 Filtrage par seuillage global par egression isoton e

Dans cette partie, nous utilisons les egressions isotoreea n d'obtenir une matrice robinso-
nienne. Les egressions isotones sont une extension du nebel classique de egressions par des
fonctions isotones ou croissantes [Robertson et al., 1988Jous nous placons dans le cas d'un
ensemble de donrees bivarees muni d'un ordre partiel pusque notre point de cepart est une
matrice de dissimilarie induite ordonree d'apes la py ramide assocee.
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Listing 2.6 Fonction Inversion_gauche(D, i, j)

1: moy = moy(D(i;j );D(i;j 1))

2:if i60AND j 6 size 2 then fCas greralg

32 maxl = max(D(i;j 2);D(i+1;j 1);D(i+1;j)
4 minS =min(D(G 1;j 21;D@0 1j);D(;] +1)
5. else if i =0 AND j = size 2then fCoin superieurg
6. maxl = max(D(i;j 2);D(i+1;j 1);D(i+1;j)
7
8
9

minS = moy
celseif i

0 then fLigne sugerieureg
o maxl = max(D(i;j 2):;D(i+1;j 1);D(i+1;j)
10 minS = D(i;j +1)
11: else f Colonne droiteg
122 maxl = max(D(i;j 2);D(i+1;j 21D;(i+1;)))
13: mnS =min(D(G 1;j 1);D@( 1))
14: end if
15: if moy minS AND moy maxl| then
16: D(i;j 1)= D(;j)= moy

17: else

18: if j(moy minS)j< j(moy maxl)j then

19: moy = minS

20: else

21: moy = maxl

22:  end if

23 D(;j 1) =D(;j)= moy

24: end if

Regressions isotones sur un ensemble de donrees bivare es muni d'un ordre partiel

Cet ensemble est habituellement repesene par une matrce X de taille a b, dont les
ebments sont indies par ietj wwl i aetl | b Unordre partiel, noe . , assocea
X est anipar:

Gi). k), f i ketj g
Soit G la variable incependante :
G=(gj)
et w une fonction de ponceration positive sur X .

Nous allonsa pesent ¢ nir 'ensemble des fonctions isotones sur X et les egressions iso-
tones.
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I nition 2.7 (Fonction isotone) Une fonction f de nie sur X est isotone si et seulement
Si :

8(i;j)2 X et8(k;l) 2 X :(i5j) . (k1), fij fu

I nition 2.8 (Regression isotone) La egression isotone G de G est la solution du probeme
de minimisation suivant :
e ,
min [g5  fij 1w
i=1 j=1

al f est une fonction isotone surX.

Plusieurs algorithmes existent pour calculer une egresi®n isotone dans ce cas. Pour des
raisons de simplicie et d'e cacit, nous avons choisi SM OOTH [Dykstra and Robertson, 1982] :
un algorithme ieratif qui converge vers la solution optim ale.

Algorithme de ltrage

Dans cette partie, nous montrons comment les egressionsotones nous permettent d'obtenir
une matrice de Robinsona partir d'une matrice de dissimilarie ordonree. Nous proposons tout
d'abord un algorithme puis nous prouverons sa convergence.

Soit D la matrice de dissimilarie induite, une matrice triangul aire sugerieure. Cette matrice
est calcuke a partir de l'algorithme de la CAP, les donre es sont ordonrees selon la pyramide.
Nous avons modie l'algorithme SMOOTH pour fonctionner sur une matrice de dissimilarie
en respect d'un ordre partiel (sur les objets).

Ce nouvel algorithme, appek SMOOTH[T] [Aude, 1999] , est dcrit ci-dessous :
Etape 1 : Soit GO = ’gi(jl) la egression isotone deG sur les lignes,i.e G minimise

XX 5
lgi  fijI7w;
i=1j=n i
avecf i, i); fnj pourj =1:::n.

Soit R® = ri(jl) = ('gi(jl) g;j ) la premere matrice \incementale des lignes".
Etape 2 : Soit GU = gi(jl) la egression isotone deG + R sur les colonnes,i.e GO

minimise

x X 1) 2

g +ri” i Iwy

i=1 j=n i
avecf, i); fnj pourj =1:::n.
AppelonsC® = GO (G + RW) la premere matrice \incementale des colonnes". On
notera G = G+ RM + c,
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Etape 3 : Au ctbut de la k™ ierations, G®) est la egression isotone deG+ Ck 1 sur les

lignes. Lak™ matrice \incementale des lignes" est e nie par RK) = 6K (G+ ck 1)
donc G = G+ ck D+ RK),
Ensuite, G() est la egression isotone deG + R®) sur les colonnes. Lak" matrice
\incementale des colonnes" est CK) = G (G + RK) ou, de facon equivalente,
GK = g+ RK + cK),

Le lemme suivant permet de faire la preuve de la convergenceess la solution optimale.

Lemme 2.1 Les deux suitesG(K) et G convergent vers la egression isotoneG , en respec-
tant l'ordre partiel des objets quandk ! 1

La ¢ nition suivante va étre utilie pour la cemonstr ation.

I nition 2.9 (Matrices inscritesa droite eta gauche) Soient T = ft; g une matrice
triangulaire de taille n et G = fg; g une matrice caree de taille n  n. Alors T est \inscrite"
dans la matrice G si I'une des conditions suivantes est \eriee :

o (n+1 0)) g alors T est inscritea droite de G (T D G)
j> (n+1 i) g
j (n+1 i) g

j< (n+1 i) g

1
—

alors T est strictement inscritea droite de G (T B G)

I
—

alors T est inscritea gauche de G(T E G)

I
—

alors T est strictement inscritea gauche de G(T C G)

1
—

Preuve :

Soit D la matrice triangulaire de taille n, dont on veut calculer la egression isotoneD . Nous
allons montrer que la solution obtenue en appliquant I'algeithme SMOOTH estequivalentea
celle obtenue avec cet algorithme.

1. On construit la matrice care G, telle queD D G etk C G, ar k =minfdjg.

2. Soit GO = fgi(jl)g (resp. D @) la matrice calcuke a partir des egressions isotones ¢s
lignes de la matriceG (resp.D). On a alors D® D GO,
En e et, consicerons la |° ligne de la matrice G, I'ensemble de valeursfg; jj<n [I+1g
est par e nition isotone, et chacune de ces valeurs est iefieure ouegalea g.n |+1. Par
consequent, pour tout j < n [+1ona gl(jl) = g; = k, et pour j n I+1ona
gl(jl) = éifjl). Les egressions sur les lignesetant independantes, ora doncD® D W et
k CG.

3. Sachant quek C G et k C G, on en deduit que dans la matrice incementale des lignes
deG,R® =G 6EO onao0CR®,
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4. On ak C G+ R®W. En appliquant le méme raisonnement que pe@dement on nontre
queD® D GW etk C G®, etdonc0C CO as CD = GO G+ RWD est la matrice
incementale des colonnes.

5. Par ecurrence on obtient D™ D &M et D™ D G(M. Or, d'apes le lemme 2.1 page
peedente, les suites G(M et G convergent versG la egression isotone deG, donc
DM et (™ convergent versD la egression isotone deDs.

Gracea I'emploi des egressions isotones, nous proposs un algorithme pour transformer
une matrice de dissimilarie non robinsonienne en matricede dissimilarie induite robinsonienne.
La matrice obtenue apes le trage global est plus proche ausens des moindres cares de la
matrice de distance initiale.

Les deux types de ltrage cecrits dans cette section sont lapremereetape de la consolidation
des pyramides. lls permettent d'obtenir une matrice de Robihsona partir de la matrice de
dissimilarie induite. Il faut ensuite recalculer la pyra midea partir de cette matrice.

2.3.3 Calcul d'une pyramidea partir d'une matrice robinso nienne

Dans cette partie, nous pesentons un algorithme en deux ¢éapes permettant de recons-
truire une pyramide a partir d'une matrice de Robinson. Confornement au treoeme de bi-
jection [Diday, 1984a], nous pouvons calculer la pyramide ssocee a la matrice de Robinson.
[Bertrand, 2000] a formali®e ce sujet par des ¢ nitions et treoemes. L'icke principale repose
sur le fait que la recherche de cligues maximales dans une miste de Robinson conduita obtenir
les classes de la pyramide correspondante. Nous proposons algorithme impementant cette
icee en utilisant les ck nitions et treoemesetablis  par [Bertrand, 2000]. Nous les rappelons ici
an de c nir ensuite notre algorithme.

Soit d la dissimilarie induite et I'ensemble des individus.
I nition 2.10 Soit G(V; E), le graphe assocea la pyramide indiee a1 V =  est I'ensemble
des noeuds ek = f(a;b) : a;b2 g est I'ensemble des arcs. A chaque aréte= (a;b) 2 E

est assoce le poidsw(e) = d(a;b).

I nition 2.11 Le graphe-seuilGh(V; Ep) d'une dissimilarie d pour le seuilh admetV pour
ensemble de noeuds et chacune de ses aréé&es (a;b) est tel qued(a;b) h.

La ¢k nition suivante caracerise un M | -ensemble, qui peut étre vu comme une clique maxi-
male ou un sous-graphe complet dans un des graphes-seGij (V; E,) assocesa la pyramide.

I nition 2.12 Un sous-ensemble le maximal (M -ensemble) d'un graphe-seuilG(V; Ep)
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est un sous-ensemblé&) maximal (pour l'inclusion) de E, possdant la propree que U est le
au niveau h au sens que3(a;b) 2 U implique d(a;b h. Soit Vy I'ensemble des noeuds d&
alors les proprees suivantes sont \eriees :

{ 66Y)ix2Vuiy 2 Vy;(xy) 62Uetd(x;y) h

{692fV=\(gj8x 2 Vy;d(x;z) h

Soient® (Gh(V; Ep)jh > 0) la fermeture par intersections non-vides de I'ensembl | (G (V; En)jh > 0).
De plus, nous ¢ nissons le dianetre de chaque sous-ensdnie non-vide A (resp./b) deM (Gh(V;En))
(resp.WIL)(Gh(V; En)) par diamgy(A) = maxfd(a;b) : a;b2 Ag (resp. A’) . Par exemple, sur la
gure 2.26 page suivante, pour le graphe seuiGs, les dianetres des cliques sont 2 et 3.

[Batbedat, 1990] a propo< le threoeme suivant,ecrit e n utilisant la terminologie de [Bertrand, 2000]
qui appelle les pyramides pe-pyramides fernees :

Theoreme 2.2 Soit  un ordre lireaire, et d un coe cient de dissimilarie sur E. Les pro-
prees suivantes sontequivalentes :

1. est compatible aved ;

2. P = (ML(Gh(V;Ep)jh > 0);diamy) est une pe-pyramide indiee qui admet comme
ordre compatible ;

3. B = (M (Gh(V;En)jh > 0);diam ) est une pe-pyramide fermee faiblement indiee qui
admet comme ordre compatible.
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Graphe (@ ) 2

5 %

[
onNn @
ocwwn

onv huog
~__
w
w

G2(0/\ ) 2

ABCD ' S
023 5 OBRO Y
0/3 4 ) 0 2[35
oL2 Tt 034
0 0
oo 0
2 cliques \: \@ 2 cliques
ABC
ABCD
023 023
03 034
0 02
0
2 cliques 1 clique
Fig. 2.26: Recherche des cliques maximales { Exemple pour un seuil h variant

de 2a 5

Les c nitions et treoemes permettent de ce nir forme llement une pyramidea partir d'un
graphe. Il existe une correspondance entre ce graphe et la tne de Robinsona partir de
laguelle nous voulons construire la pyramide. La matrice d&Robinson est la matrice d'adjacence
assocee au graphe ponce : les noeuds du graphe sont laadividus et les poids assoces aux
arétes sont les valeurs contenues par la matricec(f. gure 2.26 : la matrice et le graphe
G(O; )). Sur cette gure, les cliques sont repesenees dans |a matrice de Robinson par un
triangle dont I'angle sugerieur droit indique le niveau de la clique, inkrieur ouegal au seuil (h).

L'algorithme (listing 2.7 page suivante) permettant de rechercher les cliques maximales dans
des graphes-seuil est alors le suivant : soierlD la matrice triangulaire sugerieure de taille n
et dij leement pour lequel i et j sont les indices de ligne et colonne. Les eements de la
matrice sont exploes par indices de ligne et colonne crogants et pour chague eement, nous
\eri ons cette condition : si di; 6 di; 1 etdy 6 di+1; alors nous sommes en pesence d'une
cligue maximale (sid; 1 et/ou di+1; n'existent pas, une seule iregalie est su sante). En
congquence, la matrice est parcourue en une seule passeus seuils confondus.

D'apes la gure 2.26, en suivant les ierations de l'algo rithmeenone ci-dessus, on obtient
le tableau 2.2 page suivante.
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dij dij di clique graphe-seuil
2 _ 3 oui G2
3 . 5 oui G3,G4
5 _ _ oui Gs
3 3 4 non
4 5 _ oui Ga
2 4 _ oui G,,G3

Tab. 2.2: Decomposition de l'algorithme de recherche de cliques maximales dans une matrice de Robinson
(d'apes la gure 2.26 page peedente). Chaque ligne re pesente une passe de l'algorithme.

Nous proposons donc un algorithme permettant de calculer lgpyramidea partir de la ma-
trice de Robinson enO(n?), cette matrice etant triangulaire. En e et, la matrice de Robinson
corresponda un graphe particulier. Nous ne nous situons doc pas dans le cas NP-complet de
recherche de cliqgues maximales.

Listing 2.7 Recherche des cligues maximales

1. size = Card(D);k = size-1 finitialisation g

2: for i = size 2tolstep 1do fCas greralg
3: for j=1to k 1 step+1do

4 if D(i;j)6 D(i;j 1)ET D(i;j)6 D(i+1;j) then
5 Ceation d'une clique

6: end if

7. endfork=k-1

8: end for

9: for i = size 2to 1step 1do flLigne superieureg

10 if D(0;i) 6 D(0;i 1) then

11: Ceation d'une clique

12:  end if

13: end for

14: for i =1to size 1 step +1 do fColonne droiteg
15:  if D(i;size 1)6 D(i +1;size 1) then

16: Ceation d'une clique
17:  end if
18: end for

Apes cette premereetape, nous obtenons une pyramide & recherchant les intersections par
fermeture des intervalles c nis par les cliqgues maximale. La complexie de cet algorithme est
en O(n?). En e et, chaque clique trouvee peedemment est une classe celimitant un intervalle
sur l'ordre induit par la pyramide. Le niveau de chaque palig correspond au seuilh.



84 Consolidation de la classi cation pyramidale { Chapitre 2

L'algorithme (listing 2.7 page peedente) permettant d e rechercher les intersections des
intervalles est donc le suivant : soientD la matrice triangulaire sugerieure de taille n et dij un
ekment duquel i et sont les indices de ligne et colonne. Il faut peciser que lgpesence d'une
clique aet repeee lors de letape peedente dans la matrice. Leseements de la matrice sont
exploes par indices de ligne et colonne croissants et pouchaque eement d;; , nous \eri ons
cette condition : si sur la ligne i, une cligue maximale est pesente et si sur la colonng,
une cliqgue maximale est pesente , alors nous sommes en @ence d'une intersection de deux
intervalles. En consquence, la matrice est parcourue enne seule passe.

Ces deuxetapes sont illustees par un exemple ¢f gure 2.27 page suivante).

En esung, nous proposons donc un algorithme complet en dexetapes :

1. Recherche de cliques maximales : En explorant successivement tous les graphes-seuil,
nous obtenons directement les cligues maximales. Sur la ge 2.26 page 82, nous pouvons
voir que la detection des cliqgues maximales se fait simplemnta partir de la matrice de
Robinson.

2. Fermeture des intervalles par intersection . par intersection de toutes les cliques
maximales, nous obtenons toutes les classes de la pyramiden fait, chaque clique trouee
lors de la premereetape est une classe celimitant un intervalle sur I'ordre induit par la
pyramide.

[Diday, 1984a] aenon@ plusieurs egles concernant la gppression de classes inutiles dans
une pyramide. lletablit que ces arcs (ou arétes) survienment quand desegalies apparaissent de
facon congecutive dans la matrice de Robinson.

Soient D la matrice triangulaire sugerieure de taille n et dj la valeur de leément pour
lequeli et sont les indices de ligne et colonne. La gure 2.28 repesdnr la egle gererale de
suppression, la eche baree indiquant l'arétesa supp rimer.

D@j) = D(ij+1) D(i) — D(ij+1) D@ij) = D(ij+1)
) ! ! I b I
D(i-1,) - D(i-1,j+1) D(i-1j) _ D(i-1,j+1) D(i-1,) _~ D(i-1,j+1)
On supprime l'une des det
Fig. 2.28: Crieres de suppression d'arétes { Regle ererale

Ce biais n'apparait pas dans notre facon de construire la pyamide. En e et, la recherche
de cliqgues maximales permet déviter ce biais. En reprenahl'exemple de [Diday, 1984a] pour
illustrer ce point (cf gure 2.29 page ci-contre), nous pouvons Vvoir que les palisrsupprinesa
l'aide de ces crieres ne sont pas construits par notre appwoche.
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A) 4

Matrice de Robinson
A0 12 2 3
B 01 2
Cc 01 2 -
D 0
E 1
A B C D E A B C D E

Notre algorithme (les classes sont en gras) :

[SEENEFNEFNINN

B)

012
0 1
0

moow>»
SIS
[SEECRENEFNINN

Fig. 2.29: Suppression des arétes inutiles { A. Approche de Diday. B. Notre
approche

Matrice de Robinson :

A BCDEFG
112 3 35
1 23 3 4
13 3 4
1 2 2
1 2
1
ABCDEFG Cliques :
112 3 3 5 - de seuil 0 : tous les singletons
- de seuil 1 : {A,B,C}, {C,D},{D,E}, {E,F},
1 2 3 3 4 {F.G}
1 3 3 4 - de seuil 2 : {A,B,C,D}{D,E,F,G}
1 2 2 - de seuil 3: {A,B,C,D,E,F}
- de seuil 4 : {B,C,D,E,F,G}
12 - de seuil 5 : {A,B,C,D,E,F,G}
1
ABCDETFG Paliers :
112 3 3 5 -deseu?lo:touslessingletons
ANOA N - de seuil 1 : {A,B,C}, {C,D}.{D,E}, {E,F},
12334 {F.G}, {B.C}
13 3 4 - de seuil 2 : {A,B,C,D},{D,E,F,G},{B,C,D},
12 2 ~ {DER
- de seuil 3: {A,B,C,D,E,F},{B,C,D,E,F}
12 - de seuil 4 : {B,C,D,E,F,G}
1 - de seuil 5: {A,B,C,D,E,F,G}
Pyramide :

paliers issus de la premiére éte
paliers issus de la seconde éta

Fig. 2.27: D'une matrice de Robinsona une pyramide { Les cliques sont
recherctees dans la matrice de Robinson (indigees en gras). Puis la
fermeture des intervalles formes par les cliques est calcibe (indige en
gras avec un accent circon exe). Nous disposons alors de tos les paliers
recessairea la construction de la pyramide.
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Nous proposons donc un algorithme en deuxetapes reconstisant directement une pyramide
a partir d'une matrice robinsonienne.

L'application de I'algorithme de classi cation ascendante pyramidale introduit un biais dans
certains cas identies dans cette section : des inversiongpeuvent apparatre lors de la construc-
tion de la pyramide. Ceci est caracerie (en regardant l'indice pyramidal) par le fait que la
matrice de dissimilarie induite correspondanta la pyra mide n'est pas de Robinson. Nous avons
propos une nethodologie en deuxetapes a n de corriger @ biais. Tout d'abord, nous proposons
deux types de Itrage : I'un est local et utilise une heuristique, l'autre est global et est optimal.
lls permettent de rendre robinsonienne une matrice tout en onservant la contrainte d'ordre sur
les objets. La secondeetape consistea reconstruire uneypamidea partir d'une matrice de Ro-
binson. Nous disposons donca pesent d'une nethode compte pour obtenir une pyramide sans
inversion. Ces dierents algorithmes ontet impemen €s et inegesa une plateforme d'analyse
de donrees biologiques & nies par des distances, appeé DaTool. Ce projet est decrit dans
l'annexe A page 171.

2.3.4 Comparaison des algorithmes de Itrage

Dans ce paragraphe nous allons comparer les deux nethode® ditrage que nous venons de
proposer pour esoudre le probeme des inversions.

Comparaison des algorithmes

Comparaison tkeorique Le ltrage local corresponda un remplacement de chaque vatur

\erroree” par une valeur cependant de son voisinage. Dansle pire des cas, une modi cation
d'unekment sur une diagonale exploee en dcebut de Itr age peut avoir une forte incidence
sur toutes les diagonales parcourues ulerieurement. L'fgorithme pour ce type de ltrage est

ieratif. Cependant, en moyenne, les modi cations de la marice sur laquelle est appligee le
Itrage seront peu nombreuses ; en particulier dans le cas dminimum et du maximum ai seule

une valeur est modieea chaque passe.

Lorsque l'on applique le Itrage global par egression isdone, on cherche la matrice de
Robinson la plus proche au sens des moindres de cares de laatnice de cepart. C'esta dire
gue l'on optimise le criere correspondanta D»,. Les modi cations de la matrice ne sont plus
uniquement locales mais concernent toute la matrice. Elleae cependent pas du voisinage propre
de chaque valeur mais de la totalie de la matrice.

Complexie Une dierence importante entre les deux solutions de Itra ge concerne la com-
plexie de ces algorithmes.
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Dans le cas du ltrage local, I'impementation est trivial e et la complexie algorithmique est
en O(n?). Pour chacun des crieres, la matrice de dissimilarie induite n'est parcourue qu'une
seule fois. Par ailleurs, la complexie en terme d'occupabn nemoire ne varie quasiment pas (i.e.
aucune ressource memoire suppementaire n'est requise drmis les ogerations de l'algorithme),
le Itrageetant directement opee sur la matrice de diss imilarie induite (en O(n?)).

En revanche, I'utilisation des egressisons isotones paule Itrage global induit une com-
plexie algorithmique et d'occupation d'espace nemoire bien sugerieure. Ces niveaux de com-
plexie sont directement les a I'impementation rete nue. Dans notre cas nous avons utilie
l'algorithme SMOOTH obtenant la solution par un processus e convergence, et dont la com-
plexie en espace memoire enO(n?). L'utilisation d'impementations plus performantes (e .g.
SIBC [Qian and Eddy, 1995]), apes une adaptation au cas desnatrices de distances, permet-
trait de eduire sensiblement ces niveaux de complexie.

Validation par simulation

Pour valider les dierentes approches, nous avons proeda plusieurs simulations. Notre
objectif est de mettre enevidence la pertinence de ces ndtodes en fonction des pararetres
suivants : la taille du jeu de donrees, le type de lItrage, et pour le ltrage local, le criere
d'agegation utili®. Avec la CAP, les paliers inveres dans une pyramide n'apparaissant que
dans les cas autres que le lien complet, les simulations oete eali'es pour le lien simple et
pour la moyenne. Pour chaque simulation nous mesurons le tegps CPU (en secondes) et les
valeurs des crieresD; et D, (voir la partie 1.3.3 page 41) pour estimer l'acdequation ertre les
dierentes matrices. Les esultats nurreriques ayant pe rmis de tracer les gures pesentes dans
cette section sont regoupesa l'annexe B page 185, de mémague les courbes obtenues avec le
criere du lien simple.

Temps de calcul et complexie En observant les gures 2.30 page suivante et B.1 page 185,
nous pouvons voir imnediatement que le seuillage local pales dierents crieres est eali®
dans un temps raisonnable, par rapport au temps initial recessaire pour calculer une pyramide.
Au contraire, le Itrage par egression isotone recessite un temps de calcul compementaire,
croissant de facon exponentielle avec la taille du jeu de darees, dua sa complexie. Le Itrage
par egression isotone est donc moins adapta des volums de donrees importants. Ces esultats
correspondent aux complexies algorithmiquesenon®es ci-dessus.

Mesures de la distorsion En observant la gure 2.31 page 89 qui mesure le dege de ligarie
entre les deux matrices D1), chacun des ltrages apporte une anelioration. Les matrices issues
de ces ltrages sont plus corekesa la matrice initiale que la matrice induite par la CAP. Le
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Itrage global par egression isotone et le Itrage local avec le criere du minimum sont tes
proches et pesentent les meilleurs esultats.

En observant la gure 2.32 page 90 qui mesure la distance engrles deux matrices D>),
tous les lItrages n'o rent pas les mémes esultas. Seuls ¢ Itrage global par egression isotone
et le Itrage local avec le criere du minimum aneliorent | a CAP.

Les deux nethodes a retenir sont donc le le Itrage global par egression isotone et le
Itrage local avec le criere du minimum. Lorsque l'on appligue directement le Itrage par
egression isotone sur la matrice initiale ordonree d'apes l'ordre de la pyramide (regiso.ini sur
la gure 2.32 page 90), la matrice obtenue est la plus proche @la matrice de distance initiale.
Une des perspectives de ce travail est donc de ceterminer wapproche ordonnant les donrees
initiales et d'appliquer directement les egressions istones sans letape pealable de la CAP.

Nous pouvons remarquer que les valeurs des criereD; et D, sont d'ordre de grandeur
dierents entre le criere du lien simple (minimum) et le ¢ riere de la moyenne, notamment
pour les jeux de donrees les plus importants. Cela est du auambre de paliers inverses, qui est

Temps
10 F T T T

cap —— ]
local_max ------- ]
local_min -------- 1
local_moy -
local_pon ="~
_—"Taptmax - -
- cap+min --------
7 cap+moy ---------
T cap+pon 1

- cap+reg ------- |

0.1 L7 -

0.01 ¢

0.001 L L L
25 50 80 100 150

Objets

Fig. 2.30: Temps de calcul cap : classication ascendante pyramidale, lo-
cal_min : ltrage local avec le criere du minimum, local_max = ltrage
local avec le criere du maximum, local_moy : ltrage local avec le criere
de la moyenne, local_pon : Itrage local avec le criere de la moyenne
ponckee regiso : ltrage global par egression isotone , cap+criere
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plus grand dans le cas du lien simple. On obtient donc des vales moins bonnes dans ce cas.

En conclusion, les deux approches permettent e ectivementle supprimer les paliers inveres
d'une pyramide. En revanche, on constate que le Itrage loch (sauf le criere du minimum)
donne de moins bons esultats, consicerant un ordre identque sur les objets, que le ltrage
par egression isotone. Cependant, ce gain qualitatif a uncodt non regligeable au niveau de la
complexie. Par conequent, le choix du type de lItragea utiliser cependra principalement du
contexte. Dans le cas d'une utilisation intensive de la clasi cation pyramidale sur d'importants
volumes de donrees on sera probablement amere a retenird Itrage local. Inversement, on
utilisera de petrence le Itrage par egression isoto ne pour les pyramides de taille plus eduite.

Applicationa une famille de proeines Nous avons choisis la famille 123, qui est une
famille de protines de la base de donrees Phytoprot pour liustrer ces Itrages sur un exemple
eel.

La premere gure 2.33 page 92 pesente la pyramide avec inersions obtenuea partir de l'al-
gorithme de la CAP. Les inversions sont indiguees en rougeAvec ces inversions, l'interpetation

D1
1 : | |
cap ——
local_max -------
local_min --------
" local_moy -
el X local_pon ----- i
regiso -------
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4

25

Objets

Fig. 2.31: D1 { cap : classi cation ascendante pyramidale, local _criere : ltrage
local avec dierents crieres (min = minimum, max = maximu  m, moy
= moyenne, pon = moyenne ponceee), regiso : ltrage globa | par
egression isotone
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est di cile.

La seconde gure 2.34 page 93 pesente la pyramide sans inkgon obtenue avec l'algorithme
bas sur un Itrage local avec le criere du maximum et la re construction de la pyramide par
notre nethode. L'ordre des donrees est consene. La stricture de la pyramide semble simpliee
par rapporta la premere gure. Nous avons perdu l'inform ation des proximies des groupes de
fquences.

La troiseme gure 2.35 page 94 pesente la pyramide sansmversion issue d'un Itrage global
par egression isotone et de la sreconstruction de la pyrande par notre nethode. L'ordre des
donrees est consene. La structure est tes proche de cé¢ de la premere gure.

Par exemple, si hous consicerons les proeines AT5G2359@t AT5G06110 en bas des trois
gures : sur la premere et la troiseme gures, ces prok ines sont proches des progines voisines
et sur la seconde gure, elles sont aussieloigrees de cegqrines que de toutes les autres. Les
groupes de protines sont structues de la méme facon su la premere et la troiseme gures
et sont dierents sur la seconde (par exemple le groupe de poeines AT1G77020, AT1G76700,
AT1G21080, AT4G39150, AT2G21510).

D2
25 T T T

cap ——
local_max -------
local_min ’

local_pofn’ ———~
20 _1egiso —---- -
_regiso_ini -~

15 k- ///’ ; |

10

25 50 80 100 150

Fig. 2.32: D2 { cap : classi cation ascendante pyramidale, local _criere : ltrage
local avec dierents crieres (min = minimum, max = maximu  m, moy
= moyenne, pon = moyenne ponceee), regiso : ltrage globa | par
egression isotone
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Criere | CAP | Filtrage local (max) | Filtrage global
D1 0.563 0.609 0.638
D2 2.310 6.316 0.465

Tab. 2.3: Tableau regroupant les esultats obtenus pour les crier es D1 et D2 par les dierentes nethodes tesees
sur la famille 123 de Phytoprot.

Ces observations sont \eriees nuneriqguementa l'aide des crieres D1 et D2 pesenes dans
le tableau 2.3. Le ltrage global par egression isotone oltient les meilleurs esultats pour ces
deux mesures de la distorsion de la dissimilarie initiale

Pour conclure, la pyramide obtenue avec le lItrage local estplus structuee mais moins
pecise que celle obtenue avec le ltrage par egressionsotone. Ce Itrage conserve la structure
originale des donrees et permet ainsi une meilleure interptation des groupes de fquences et
de leurs proximies.

2.4 Conclusion

Les nethodes de classi cation jouent un réle preminent dans les domaines d'application
traitant d'importants volumes de donrees. Nous avons peseng ici la classi cation pyramidale
qui est particulerement adapte a la complexie des do nrees biologiques. En e et, ses pro-
prees suppkmentaires, par rapporta la classi cati on héerarchique, permettent d'obtenir des
repesentations plus proches des donrees initiales. La @assi cation Ascendante Pyramidale est
l'algorithme le plus fequemment utili® pour calculer u ne pyramide. Cependant, un biais de
construction importantetait induit par cet algorintme : | a pesence de paliers inveres, duea
une matrice de dissimilarie induite non robinsonienne.

Dans ce chapitre, pour esoudre ce probeme, nous avons mpos une solution optimale
avec un lItrage global et une approche heuristiqgue, avec le ltrage local. Le ltrage global
est eali® par egression isotone. Nous utilisons pourcela I'algorithme SMOOTH qui converge
vers la solution optimale. Le ltrage local est declire av ec dierents crieres (minimum, maxi-
mum, moyenne, moyenne ponceee) et consiste au remplaceent local des valeurs. Ces deux
approches permettent d'obtenir une dissimilarie induit e de Robinson, en accord avec l'exten-
sion du theoeme de Johnson-Benzecri. Comme les simulatins I'ont monte, 'utilisation de telle
ou telle nethode depend du volume des donrees de cepart,du esultat attendu et des moyens
informatiquesa disposition. Nous avonsegalement pesene un algorithme en deuxetapes per-
mettant de reconstruire une pyramidea partir de la matrice de Robinson obtenue par ltrage.
Cette nmethode repose sur la recherche de cligues maximaledans un graphe particulier, les
cliguesetant les paliers de la pyramide.
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Nous disposons donc a pesent d'une nethode de classi céion able et robuste, o rant
de nombreux avantages : repesentation de classes empantes et ordre partiel des individus.
Ses domaines d'application en biologie sont donc a etende, par exemple dans l'analyse du
transcriptome. Methodologiquement, nous avons cecice de l'appliquera Il'alignement multiple
de squences, et plus particulerement a l'approche progressive qui utilise une structure de
guidage pour ceterminer l'ordre des fquencesa aligner

AT1G79030
AT1G16680
AT4G10130
AT1G77930
AT5G37440
AT5G37750
AT5G37380
AT5G18750
AT5G53150
AT2G25560
AT4G19590
AT4G19570
AT5G49060
AT3G57340
AT5G05750
ATAG37480
AT3G13310
AT4G36040
AT2G17880
AT4G13830
AT1G68370
AT1G24120
AT1G59980
AT1G77020
AT1G76700
AT1G21080
AT4G39150
AT2G21510
AT5G18140
AT5G59610
AT3G08970
AT5G48030
AT1G28210
AT3G17830
AT1G80030
AT4G39960
AT2G22360
AT5G22060
AT3G44110
AT3G62600
AT1G44160
AT2G20550
AT3G08910
AT5G01390
AT4G28480
AT2G20560
AT1G59725
AT1G10350
AT3G47940
AT5G25530
AT1G11040
AT5G03160
AT5G16650
AT2G33735
AT1G71000
AT1G56300
AT3G14200
AT2G41520
AT5G12430
AT2G41000
AT1G74250
AT2G35720
AT3G12170
AT5G06910
AT4G09350
AT2G42750
AT1G79940
AT4G21180
AT1G61770
AT1G72070
AT1G80920
AT5G23590
AT5G06110

Fig. 2.33: Pyramide avec inversions (en rouge) obtenuea partir de I'a Igorithme de CAP sur la famille de proteines
123 (Phytoprot).
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AT1G79030
AT1G16680
AT4G10130
AT1G77930
AT5G37440

AT5G37750
AT5G37380
AT5G18750
AT5G53150
AT2G25560
AT4G19590
AT4G19570

AT5G49060
AT3G57340
AT5G05750
AT4G37480
AT3G13310
AT4G36040
AT2G17880
AT4G13830
AT1G68370
AT1G24120
AT1G59980
AT1G77020
AT1G76700
AT1G21080
AT4G39150
AT2G21510
AT5G18140
AT5G59610
AT3G08970
AT5G48030
AT1G28210
AT3G17830
AT1G80030
AT4G39960
AT2G22360
AT5G22060
{0 AT3G44110
AT3G62600
AT1G44160
|> AT2G20550
AT3G08910
AT5G01390
AT4G28480
AT2G20560
AT1G59725
AT1G10350
AT3G47940

AT5G25530
AT1G11040
AT5G03160
AT5G16650
AT2G33735
AT1G71000
AT1G56300
AT3G14200
AT2G41520
AT5G12430
AT2G41000
AT1G74250
AT2G35720
AT3G12170
AT5G06910
AT4G09350
AT2G42750
AT1G79940
AT4G21180
AT1G61770

AT1G72070
AT1G80920

s T e
AT5G06110

Fig. 2.34: Pyramide obtenue avec le ltrage local (criere du maximum ) sur la famille de protines 123 (Phyto-

prot).
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AT1G79030
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AT1G77930
AT5G37440
AT5G37750
AT5G37380
AT5G18750
AT5G53150
AT2G25560
AT4G19590
AT4G19570
/ AT5G49060

AT3G57340
AT5G05750
AT4G37480
AT3G13310
AT4G36040
AT2G17880
AT4G13830
AT1G68370
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AT5G18140
AT5G59610
| AT3G08970
AT5G48030
AT1G28210
AT3G17830
AT1G80030
AT4G39960
AT2G22360
AT5G22060
o AT3G44110
AT3G62600
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AT2G20550
AT3G08910
AT5G01390
AT4G28480
AT2G20560
AT1G59725
AT1G10350
AT3G47940
AT5G25530
AT1G11040
AT5G03160

AT5G16650

AT2G33735

AT1G71000

AT1G56300

AT3G14200

AT2G41520

. AT5G12430

, AT2G41000

AT1G74250

AT2G35720

\ AT3G12170
AT5G06910

AT4G09350

AT2G42750

AT1G79940

AT4G21180

AT1G61770

AT1G72070

AT1G80920

AT5G23590

T AT5G06110

Fig. 2.35: Pyramide obtenue avec le ltrage global par egression iso tone sur la famille de proeines 123 (Phy-
toprot)



Chapitre 3

Alignement de fquences

3.1 Introduction

La premere partie de ce travail aete consacee aux nmet hodes de construction d'arbres
et plus particulerementa la classi cation pyramidale d ans le contexte de l'applicationa des
donrees biologiques. Le biais induit par I'algorithme de b CAP ayantet corrige, nous disposons
a pesent d'une nethode de classi cation able et robust e. Nous l'appliguonsa I'alignement de
fquences.

Une des premeres questions que l'on se posea propos d'ueme (ou d'une protine) est si
celui-ci (ou celle-ci) est le(e) ou non avec un autre gene(ou une autre proeine). Une ressem-
blance au niveau de la quence suggre tout d'abord que dex prokines sont homologues mais
aussi qu'elles peuvent partager des fonctions identiques.e nombre de qguences (protiques ou
nuckigues)etant tes important, il est possible d'ide nti er des domaines ou motifs communsa
un groupe de mokcules. Ces analyses sont ealies ge&a l'alignement de squences.

L'alignement de fquences protiques est souvent plus iformatif qu'un alignement de £quences
nuckiques. Les changements dans la £quence d'ADN en e position d'un codon ne changent
gereralement pas l'acide amire correspondant. La redordance du code geretique est importante :

il existe 4° triplets de nuckotides possibles pour seulement 20 acideamires et 3 non-sens (ou
stop) (voir la gure 3.2). La premere colonne correspond a la premere lettre du codon, la
premere lignea la seconde lettre, l'inerieur des cases corresponda la troiseme lettre eta la

traduction du codon en prokine. C'est pourguoi, nous nousrestreignons au cadre des protines.

L'alignement de quences permet d'identi er les mutations qui ont eu lieu lors de levolution.
Cesewenements sonta l'origine de la divergence des fgences. Les mutations sont au nhombre
de trois : les substitutions, les insertions et les dektions. Une substitution est le remplacement

95
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d'un acide amire par un autre. Dans un alignement, cela serarepesent par deux esidus
non identiques aligres, par exemple une glutamine et une gmaragine. Les insertions et dektions
apparaissent lors de I'ajout ou le retrait d'un (ou plusieurs) esidu(s) dans la fquence. Elles sont
symbolises par le caracere blanc (- ou .). On les appellegaps ou beches dans un alignement.

Substitution

Séqg2 —-—— |SCTG T SSNIGS ITVNWYQQ | LPG

Séql VTI SCTGHSSNIGA NHVEKWYQQ |——-

Insertion
ou délétion

Fig. 3.1: Les dierentes mutationsa l'origine de la divergence des s quences

Dans ce chapitre, nous pesenterons tout d'abord les nmettodes permettant de mesurer, de
donner un scorea ces mutations. Ce score nous permettra ale de ceterminer le score d'un
alignement, & ni comme la somme des scores desewnemda mutationnels (illustes sur la
gure 3.1) etant survenus entre deux fquences. Ensuite,nous cecrirons les alignements de
deux ®quences et en n l'alignement multiple de squencs.

3.1.1 Les matrices de substitution

Les matrices de substitution, repesentees usuellementsous forme de tableau de dimension
20 20 (20 acides amires), permettent d'associer un colta claque substitution possible. Elles
fournissent une estimation du taux de changements entre deuesidus.

Les acides amires trouwes dans les equences proeiguesont au nombre de vingt. lls dierent
par les proprees physico-chimiques de leur chame lagrale telles que le volume, la charge,
I'nydrophobicie... Chaque esidu d'une protine aura donc un réle cependant de ces proprees.
Pour cette raison, bien que les substitutions soient des pdnonenes akatoires, leurs flections
sont egies par de nombreuses contraintes leesa la streture tridimensionnelle et la fonction
des protines.

Les deux prochains paragraphes sont consaces aux deux tys de matrices les plus fequemment
ciees. De nombreuses autres matrices existent, souventbdenues selon des nethodes voisines
[Gonnet et al., 1992, Jones et al., 1992].

Les matrices PAM (Point Accepted Mutation) Les matrices PAM ontet ceees par
[Dayho et al., 1979] au NRBF (National Biomedical Research Foundation) dans les anrees 70.
Un alignement de £quences aet eali® manuellementa partir de 71 familles de progines tes
similaires (plus de 85% d'identie). Ce travail est able et surtout facilea ealiser du fait de la
grande ressemblance entre celles-ci. lls ont pu alors mesurla fequence de chaque substitution
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obsenee. Ces premiers calculs ont permis de ceer la maice PAM1. Les scores repesentes
dans cette matrice correspondenta une mutation ponctuele pour une fquence de 100 acides
amires. Les matrices, obtenues en multipliant la matrice FAM1 par elle-méme, vont de 1a 500
PAM. Ce calcul est ba® sur I'nypottese de l'incependance des substitutions entre elles, dont
on sait qu'elle est erroree. Une seconde critique peut & faite aux matrices PAM. Ce sont des
matrices synetriques : la probabilie du remplacement d'un acide amire A par un acide amire

B estegalea la probabilie du remplacement de B par A (par exemple, le remplacement d'un
acide amire volumineux par un plus petit).

Il est recessaire de transformer ces matrices de substititns en matrices de score (aussi
appekes log-odd matrices) pour les utiliser dans les algorithmes d'alignerant par paire ou la
recherche dans les banques.

A partir d'une matrice de substitution, le score S pour l'alignement des acides amiresi et
j est:
S(i;j ) = 10 logio (Pij =(PiP;))

@ Pj est la probabilie que la paire de esidus (i;j ) repesente un alignement eel et la
fequence normalise P;(;) repesente la probabilie que le esidu i(j) soit aligre par chance.

Si ce score estegala 1, I'acide amire est neutre. Si ce see est sugerieur (resp. inkrieur)
a 1, la substitution est conservative (resp. non-conservéive), c'esta dire que l'acide amire est
lectionre (resp. contre slectionre).

2 T c A G
1
T T T T
PHE TYR cvs
- c c c C
SER
A A A A STOP
LEU STOP
G G G G TRP
T T T| s T
c c c c C
LEU PRO ARG
A A Algn | A
G G G G
T T T T
ASN SER
A c| ILE c c C
THR
A A Al LYS A
ARG
G MET | G G G
T T T T
ASP
G c c c c
VAL ALA GLY
A A A A
GLU
G G G G

Fig. 3.2: Le code gretique
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Les matrices de score BLOSUM (BLOcks SUbstitution Matrix) Les matrices BLO-
SUM [Heniko and Heniko, 1992] sont une alternative aux matrices PAM. Elles reposent
egalement sur I'hnypottese de l'independance des siteslLes auteurs ont utilie la base de donrees
BLOCKS, contenant 500 groupes d'alignements locaux de sgences proeiques. Les matrices
ontek ceduites des segments consenes des protines Le principe de construction est de rassem-
bler en une £quence toutes les quences partageant plubun certain taux de similarie. Par
exemple, la matrice BLOSUM 62 fusionne en une seule £queadoutes les £guences pesentant
plus de 62% d'identie. Autrement dit, elle est construite a partir de £quences pesentant moins
de 62% d'identie et,a ce titre, devrait &tre bien adapt ee pour aligner de telles fquences.

Comparaison des matrices PAM et BLOSUM Plusieurs etudes comparatives ontee
ealies entre ces matrices performantes, largement ulies pour ealiser des recherches dans
les banques ou des alignements. La gure 3.3etablit la corespondance entre ces deux types de
matrice. La plupart desetudes ont monte que les matrices BLOSUM donnaient de meilleurs
esultats que les matrices PAM. Deux raisons expliquent ceesultat :
{ ces matrices sont ealieesa partir d'alignements locaux (egions structurellement consenees)
alors que les matrices PAM incluent des egions tes divegentes
{ les matrices BLOSUM sont plus ecentes et donc ont kere cé d'un plus grand nombre
de donreesa disposition.
Les algorithmes de recherche dans les banques FASTA [Lipmaand Pearson, 1985] et BLAST
(Basic Local Alignment Search Tool) [Altschul et al., 1990] ainsi que le package gcg, utilisent
par cefaut la matrice BLOSUM 62.

3.1.2 Les nalies

Les substitutions ne sont pas les seulsevenements pouvdrsurvenir au cours de levolution.
Des insertions et des dektions apparaissentegalement: deux fquences peuvent contenir des
portions non lees et donc impossible a aligner. Il est di cile de determiner si levenement
originel ayant eu lieu est une insertion ou une ceetion. C'est pourquoi le terme dindel est

BLOSUM90 BLOSUMS0 BLOSUMG62 BLOSUM45
PAM30 PAMI120 PAMI180 PAM?240
Sequences . Seéquences
peu divergentes " tres divergentes

Fig. 3.3: Correspondance entre les matrices PAM et BLOSUM
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fequemment utilise.

Contrairement aux substitutions qui ont pu étre moctlis ees grace au comptage manuel des
fequences des acides amires, il n'existe pas de moctleiblogique pour les indels. A n de donner
un scorea ce ptenorene, deux types de penalie ontet e ¢ nis : une enalie pour I'ouverture
d'une beche et une penalie pour I'extension d'une be che existante. Ce sont les paranetres
les plus dicilesa ajuster lorsque I'on aligne des fquences. En observant des alignements de
structures, [Pascarella and Argos, 1992] ont cetermire ces informations utiles sur les indels.
Comme on peut s'en douter, les indels ne sont pas sities au Isard, mais dans des structures
de faible contrainte serique (par exemple les boucles).

Ces informations sonta prendre en compte pour ceterminerle scorea a ectera un gap. Le
probeme des penalies est de epondrea ces deux questons : \Qu apparaissent les beches" et
\La beche est-elle assez longue ?". [Pascarella and Arggsl992] ont cetermire une nethode per-
mettant de determiner la probabilie d'avoir un gap ape s un esidu donre. ClustalW [Thompson et al., 1994]
(cktaile ulerieurement) impkmente ce syseme de s core : le codt d'ouverture d'un gap cepend
du esidu apes lequel il apparat. De plus, l'ouverture d'un gap va étre favorige dans les egions
hydrophiles, correspondant aux boucles, en y assignant ungnalie d'ouverture de gap faible.
Ces nethodes ont le defaut d'étre empirique et de ne pas @pendre des £quencesa aligner.

Il existe cependant dierents sctemas de moctlisation : par exemple, un moctle a cot
constant (ainsi le coat de l'algorithme est lireaire) ou encore un mockle, plus ealiste,a colt
exponentiel avec la longueur de l'insertion. Cependant, Ig algorithmes d'alignements par pro-
grammation dynamique ne peuvent utiliser ce dernier modek.

[Vogt et al., 1995] ont clairement etabli que la performance d'une matrice de substitution
estetroitement lee aux choix des enalies de gap. Il f aut donc optimiser au mieux les penalies
pour aneliorer signi cativement les esultats obtenus. Les penalies de gap sont les paranetres
critigues des dierentes nethodes les utilisant.

Le score d'un alignement de deux squences est ¢ ni commda somme des scores des
evenements mutationnels (identie, substitution, ind el) etant survenus entre deux fquences.
Dans la partie suivante, les algorithmes permettant de calaler ce score sont pesenes.

3.2 Alignement de deux fquences

Les parties pe@dentes nous ont permis détablir un score pour un alignement de deux
fLquences protigues. Cela implique la greration d'un score pour deux esidus identiques, 2
esidus dierents et la pesence de gaps. A pesent, il n e manque plus qu'un algorithme per-
mettant d'aligner les fquences. L'algorithme de [Needlman and Wunsch, 1970], determinant
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l'alignement global de deux £quencesi(e. alignement sur la longueur totale des £quences), et
l'algorithme de [Smith and Waterman, 1981], ceterminant | ‘alignement local de deux fquences
(i.e. cetectant les egions de plus forte similarie entre les quences) sont les nethodes les plus
utiliees et sont cktailes ci-dessous.

3.2.1 [Needleman and Wunsch, 1970]

L'algorithme dceveloppe par [Needleman and Wunsch, 1970]est un des algorithmes les plus
couramment utilises pour aligner deux ®quences. Il garatit de trouver l'alignement global de
deux £quence de score maximum. Le esultat est donc optiral, cependant tous les alignements
de méme score possibles ne sont pasenunees. Une compaison exhaustive serait beaucoup
trop colteuse. Cet algorithme ne dit pas s'il existe un aute alignement ayant le méme score.

Cet algorithme est compos de 3etapes :

Initialisation de la matrice La premereetape consistea placer les deux quences @amme
marges d'une matriceM : la preméere £quence A, de longueurm, est plaee horizontalement
sur l'axe x de facona ce que ses acides amires correspondent aux caines ; la seconde fquence
B, de longueur n, est place verticalement sur l'axey, ses acides amires correspondant aux
lignes.

Transformation L'alignement des deux fquences est cecrit comme un chemia travers la
matrice. Trois types de mouvements sont autori®es : diagoal, horizontal et vertical. La matrice
est parcourue ligne par ligne, colonne par colonnea partirdu coin sugerieur gauche jusqu'au
coin inkrieur droit. Un appariement est repesent en diagonal. Ainsi, l'alignement de deux
f£quences identiques est simplement repesent par unaliagonale du coin superieur gauche au
coin inkrieur droit. Les mesappariements sontegalement repesents par une ligne diagonale.
Cependant, le score a ece sera ajuse en tenant compte dusyseme de score. Les beches sont
repesentees dans la matrice en utilisant des chemins hdegontaux ou verticaux. Une insertion
sur la premere fquence est repesenee par une ligne lorizontale alors qu'une insertion sur
l'autre quence sera repesente par une ligne verticde. Les beches peuvent étre internes ou
terminales et de n'importe quelle longueur. Tout comme poules nmesappariements, le score sera
ajusta l'aide des penalies choisies pour I'ouvertur e et I'extension d'une beche.

Nous allonsa pesent formaliser cetteetape sous la forme d'un probéme de programmation
dynamique. L'objectif est de ceterminer le chemin conduisanta la plus grande valeur du score
d'alignement. Ce score, correspondant au chemina deternmer, est M., . En e et, si le chemin
optimal conduisant au score optimal se termine enM ., il passe donc recessairement par
l'une des trois cases adjacentes de la matrice M, 1., 1 par une mutation ou une identie,
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Mm 1.n par une cektion Mpy, 1 par une insertion. La fonction de penalisation des gaps est
ici une fonction constante du type :g(k) = avec 2 R. Pour maximiser le score, le chemin
optimal passe obligatoirement par la case correspondant amaximum de ces trois valeurs. La
cereralisation de cette observation permet decrire le probeme de recherche d'alignement global
sous la forme d'un probeme de programmation dynamique dohlequation de ecurence est la

suivante :
0 1
Mi 15 1+ (Ai;Bj)
Mi; = max % Mi 1 (3.1)
Mij 1
Identi cation de l'alignement Cetteetape permet d'obtenir I'alignement nala partird e la

matrice. Pour trouver I'alignement optimal, onetablit da ns la matrice le chemin correspondant
au passage par les scores les pluselews. Pour cela, on palu score maximum en partant de
la case en basa droite et on s'autorise les trois types de maements : diagonal, vertical et
horizontal.

Les deux derneres etapes sont distinctes. Cette cecompsition va étre tes utile dans le
cadre de la recherche de ®quences dans les banques (3.2B) e et, l'alignement sera calcué
uniquement si le score attribtea la diagonale est sugerieura un seuil donre. Le temps de calcul
sera donc eduit. Elle est utilie dans le logiciel LASSAP [Gemet and Codani, 1996], cedea
l'analyse massive de donrees.

3.2.2 [Smith and Waterman, 1981]

L'algorithme de [Needleman and Wunsch, 1970] cee un aligament global. Cela signi e que
la totalie de la premere fquence est aligree avec la totalie de la deuxeme fquence. Des sous-
fquences courtes mais tes similaires peuvent étre magees lors de l'alignement global car elles
ont peu de poids par rapport au reste de la £quence. L'algdthme de [Smith and Waterman, 1981]
cetermine un alignement contenant la sous-equence de see le pluseleve des deux quences
d'origine. L'algorithme de [Needleman and Wunsch, 1970] dscontraint et ne posede aucun
dege de libere alors que celui de [Smith and Waterman, 181] repose sur un certain nombre
d'hypotleses, certaines arbitraires.

Les trois changements principaux, par rapporta l'algorithme cecrit peedemment, sont :

{ les nmesappariements sont genalises par un score faibleou regatif ;

{ 0 est le score minimum pouvant étre enregiste dans la matice ;

{ l'origine et la n du chemin optimal peuvent étre trouxes n'importe a dans la matrice.
Le premier point est recessaire pour revoir le scorea la bisse au fur eta mesure que des
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nmesappariements sont ajougs. Ainsi, le score augmenteat dans les egions de forte similarie et
diminuera en-dehors de celles-ci. Si deux segments de fodanilarie sont ceteces, soit ils seront
assez proches pour n'étre plus qu'un segment (reles parne beche), soit ils seront consicees
comme deux segments incependants de similarie locale. b second point est recessaire pour que
chaque case de la matrice puisse étre un nouveau cepart pehtiel pour un alignement. Ainsi,
chaque court segment de similarie pourra commencer avec m score de zro. Enn, le dernier
point indique que les egions de forte similarie locale sont recherctees dans la matrice entere.

Comme dans le cas de Needleman & Wunsch, cet algorithme se falise sous la forme
d'un probeme de programmation dynamique, nous allonsetudier les modi cations apporeesa
lequation (3.1).

La preméere modi cation majeure est de prendre en considration, non plus les alignements
de £quences dans leur globalie, mais ceux de sous-fragmts. Ceci nous conduita modi er
lequation de ecurrence en ajoutant la comparaison avecleément nul dans la partie droite de

lequation :
M: 1.
Mi; :max% A E (3.2)
Mij 1

La seconde modi cation apporee par Smith & Waterman est de consicerer une fonction de
colt des insertions lireaires. Celle-ci a pour but de peraliser moins fortement les gaps de grande
longueur. L'introduction de cette fonction modi e lequa tion de ecurrence qui devient alors :

0
I\/|| 1 1t (AhB)
max(Mi ij  9(k))
Mij = max (3.3)
maX(MI] | g(l))

al g(x) est la fonction de cott d'insertion d'un gap de longueurx ¢ ni par :

g(x) = gapo+ gape (x 1)

al gapoet gapecorrespondent respectivement au colt de ceation d'un ga (gereralement
cenomne gap-open et extension d'un gap (gereralement cecnomne gap- extend.
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3.2.3 Recherche de ®£quences dans les banques

L'algorithme de [Smith and Waterman, 1981], qui garantit de trouver le(s) alignement(s)
optimal (optimaux) entre deux fquences, a cependant le dsavantage d'étre de forte complexie.
Pour le probeme de l'alignement de deux fquences, le tems d'execution et I'espace nemoire
ne sont pas des contraintes. Cependant, pour la recherche démilarie entre une ®quence "
requéte " et une banque de quences, un tel algorithme eshadape. Des heuristiques rapides
ont doncet ceveloppees pour epondrea ce besoin.

Les deux algorithmes les plus populaires ayant ee cevebppes pour fournir une alterna-
tive rapide sont FASTA [Lipman and Pearson, 1985] et BLAST (Basic Local Alignment Search
Tool) [Altschul et al., 1990]. Chacun de ces algorithmes esk ectivement plus rapide que ce-
lui de [Smith and Waterman, 1981]. En e et, ils restreignent I'espace de solutions en balayant
la banque a la recherche de zones d'ancrage (zones de fortendarie entre deux squences)
avant de ealiser des alignements rigoureux. Ces heuristjues ne garantissent pas de trouver les
alignements de scores optimaux (au contraire de [Smith and \Aterman, 1981]).

FASTA

FASTA est le premier programme, largement utili®, de recherche de similarie dans les
banques. Il existe dierenets variantes de FASTA pour comparer toutes les combinaisons pos-
sibles de requétesa partir d'une quence proeique ounuceique contre une banque de donrees
proeique ou nuckique. Ce programme recherche des aligpments locaux en balayant les £quences
avec de courtes guences appekawnots.

L'algorithme de FASTA est compo% de quatreetapes :

{ Etape 1 : * Tout d'abord un dictionnaire de mots communsa la squence requéte eta
la £quence de la banque est calcuk. Tous les mots identiges entre les deux fquences
vont étre rechercles. La longueur des mots est xe et est undes paranetres importants
de l'algorithme, appek ktup. Il est »a deux par cefaut pour les quences prokig ues.
La liste de mots est utilie pour cktecter les meilleuresegions d'identie (aussi appekes
diagonales), c'esta dire celles constitiees d'un grand mmbre de mots. La gure 3.4,etape
1, met enevidence lI'ensemble des mots sous la forme de diawgles.

{ Etape 2 : Pour les dix meilleures diagonales ¢f. gure 3.4, les mots lectionres sont
indigles en gras), un score est recalcué en utilisant unematrice de substitution pour tenir
compte des espaces entre les mots. Cetteetape correspoadune recherche de similitudes
sans indel.

{ Etape 3 : * Puis un alignement rudimentaire est eali® : | es egions peedentes sont
jointes, s'il en existe au moins deux et si chacune d'elles psde un score superieura



104

Alignement de squences{ Chapitre 3

un score seuil. On eunira ces egions initialesa chaquefois que leur score diminwe d'une
penalie de jonction est superieur ouegala un score do nre (score de la meilleure diagonale
avant jonction). Cette etape permet déliminer les segments peu probables parmi ceux
k nisa letape peedente ( cf. gure 3.4,etape 3).

Etape 4 : * Cetteetape n'est eali®e que pour les alignements rudimentaires de haut score;
ainsi l'alignement avec l'algorithme de [Needleman and Wusch, 1970] n'est calcuk que
pour la £quence requéte et les " meilleures " £quencesealla banque. L'alignement obtenu
ainsi que la zone utilie pour l'algorithme de programmaion dynamique, sont indigles

\\\\\ \ \\\\ AN

\\
\\\ NN
\ \ \

\ N
N N

Séquence-cible———

Etape 1 Etape 2

N

Etape 3 Etape 4

Fig. 3.4: Les quatre phases de l'algorithme Fasta { (Etape 1) Diction-
naire de mots communs repesenes par les diagonales. (Etape 2) Les
10 meilleures diagonales sont conserees. (Etapes 3 et 4) Aignement
des diagonales lectionrees en fonction d'un score-seil.
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sur la gure 3.4,etape 4.

Les etapes commercant par une * sont les points critiques ;surtout la premere etape.
Par exemple dans le cas de deux fquences posedant unettetidentique sur deux, on ne
cetecte rien.

BLAST

BLAST est un programme de recherche de similarie develoge au NCBI. Tout commme
pour FASTA, il existe dierents types de BLAST pour compare r toutes les combinaisons pos-
sibles de requétesa partir d'une quence prokique ounuckigue contre une banque de donrees
proeique ou nuckique. Une recherche BLAST est l'une desfacons les plus classiques d'obtenir
des informationsa propos d'un ggene ou d'une prokine : la recherche ewle quelles £quences
lees sont pesentes dans le m&me organisme ou au sein dires organismes. L'inerét de l'algo-
rithme est que celui-ci est base sur un moctle statistique L'unie fondamentale de BLAST est
le HSP (High-scoring Segment Pair), correspondanta une egion de similitude la plus longue
possible entre deux fquences ayant un score sugerieur @gala un score seuil.

L'algorithme de BLAST est compos de troisetapes :

{ Etape 1: Un dictionnaire de mots synonymes (et non pas seuteent identiques) composant
la £quence \requéte" est calcuk. Un automate ceterministe est cee. Cetteetape est plus
longue que celle de Fasta du fait de la construction d'une li® de mots similaires et non
identiques. Cette " perte " de temps est relative car elle pemet de gagner en sensibilie.
Pour chaque paire de segments, une probabilie est calculae.

{ Etape 2 : L'algorithme recherche alors toutes les occurergs de mots de la £quence-requéte
pour chaque ®quence-cible de la banque. Cette etape, elie a partir de l'automate
peedemment construit, est tes rapide.

{ Etape 3 : Pour chaque occurence de ces mots de longueur xe,nocherche aetendre
l'alignement de part et d'autre. Les segments sontetendus partir des mots (dans les
deux directions, le long de la sgquence) pour obtenir des HS Quand le score diminue,
I'extension est arréee. Cetteetape de l'algorithme es tes longue.

Pour chaque alignement, Blast fournit une esgerance matematique (E-value), correspon-
dant au nombre de £quences que I'on s'attendraita trouve par hasard dans une banque de
fquences de méme taille. Plus la valeur de E est faible etlps 'alignement est signi catif. Il faut
faire attentiona la zone limite de ce score : on peut peérer avoir des faux-positifs (semblables
au niveau score mais pas au niveau biologique) poureviter d rater des faux-regatifs (dierents
en terme de score mais semblable au niveau biologique).
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3.3 Alignement multiple de ®quences

L'alignement multiple de squences est I'une des nethods les plus utilies en bioinforma-
tique. Celle-ci esta la base de nombreuses analyses de sences et couvre un vaste champ
d'applications : annotation de ®quences, pediction fonctionnelle et structurale (structure se-
condaire et tertiaire), caracerisation de famille de protines,etude phylogretique... Dans le cas
detudes phylogeretiques, [Phillips and Wheeler, 2000] ont puble une revue mesurant l'impact
de la qualie de l'alignement et [Morrison and Ellis, 1997] ont mis en avant l'importance de l'ali-
gnement dans uneetude de cas. L'importance d'un bon alignment aet egalement souligree
pour la cetermination de la structure secondaire des prokines par [Jones, 1999]. C'est pourquoi
l'arelioration, ne serait ce gu'in me, des nethodes automatiques permettant de gererer un
alignement multiple est primordiale. Comme on peut aiemeit le comprendre, plus l'alignement
de squences est de bonne qualie et meilleure sera l'angse qui en decoulera. Le calcul de
l'alignement multiple est donc un tleme de recherche partculerement important. De plus, le
nombre croissant d'articles ecentsa ce sujet montre quele probeme est loin d'étre esolu.

Bien que dans les cas classiques, de bons esultats soiesteyalement obtenus, certains cas
sont encore probematiques pour les nethodes d'alignemet : les grandes insertions/dektions,
une Lquence tes divergente aligree avec une famille d@rotines, les protines multi-domaines,
des ®quences de longueurs dierentes... De plus, la peision des nethodes automatiques chute
de facon importante quand la similarie des fquences sesitue dans la zone d'ombre (moins
de 30% d'identie). Cependant, [Brenner et al., 1998] ont nonte que des protines pesentant
de faible taux de similarie sont souvent lees et partagent une structure commune. Mais cette
similarie est dicile a cetecter par une comparaison di recte entre deux fquences. Un bon
alignement multiple est donc recessaire.

D'un point de vue purement informatique, I'alignement mult iple est un probeme complexe.
[Batzoglou, 2005] date le cebut de l'alignement de squeresa 1966 avec la ¢ nition de distance
entre deux chames de caraceres. Bien qu'un algorithme @ programmation dynamique existe
[Lipman et al., 1989], garantissant un alignement mattemaiquement optimal, la nethode est
limiee en nombre et en taille de ®quences. La greralisation de l'algorithme optimal de deux
fLquences (pesent ci-dessus) est impossible en prajue pour un grand nombre de fquences.
Sa complexie en temps est proportionnelleaLN, ar N repesente le nombre de ®quences de
longueur L. Comme dans la plupart des cas NP-complets, de nhombreusesoches heuristiques
ont et cevelopmees pour epondre au besoin daligner un grand nombre de squences. En
la taille du probleme pour revenir au cas que l'on

gereral, ces approches vont " eduire
sait esoudre : l'alignement de 2 fquences. Traditionndlement, I'approche la plus populaire
est la nethode progressive [Feng and Doolittle, 1987]. Un Bgnement multiple est construit
graduellement en alignant d'abord les squences les plusrpches et en ajoutant successivement
les plus distantes. Comme pour les alignements de deux £@uces, on peutegalement opposer
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les stratgies globales, qui vont aligner les ssquencesus la totalie de leurs longueurs, et locales
dont le but est de retrouver les segments les plus consenes

Dans cette section, nous allons decrire brevement les derentes nethodes existantes, les
crieres et bases de etrence permettant de les compare En n, nous expliquerons pourquoi
nous avons choisi de travailler sur l'alignement multiple pogressif de fquences dont nous
cktaillerons les dierentesetapes.

3.3.1 Les dierentes approches

Pour ealiser un alignement multiple d'un grand nombre de £quences, de nombreux algo-
rithmes ontet cevelopges. Par exemple, les revues de [Gotoh, 1999, Notredame, 2002, Batzoglou, 2005,
Chakrabarti et al., 2006] permettent d'avoir un point de vue global sur la question. Il est pos-
sible d'opposer ces dierents algorithmes par rapporta d eux crieres : la nature de l'alignement
nal (global ou local) et I'approche algorithmique (iera tive ou progressive).

Global versus local

Comme pour l'alignement de paire de quences, on peut opger les approches globales qui
tententa aligner les quences sur la totalie de leur longueur aux approches locales qui vont
rechercher les egions de plus forte similarie.

[McClure et al., 1994, Bri euil et al., 1998, Thompson et al., 1999b, Karplus and Hu, 2001,
Lassmann and Sonnhammer, 2002] ont eali® desetudes aoparatives. Cesetudes ont un esultat
commun : I'approche la plus e cace cepend de la nature des equences. Les algorithmes globaux
produisent de meilleurs alignements lorsque I'on aligne :

{ des £quencesequidistantes en terme de similarie ;

{ des familles de £quences peu ou moyennement divergentes

{ une ®quence orpheline avec une famille de quences.

Au contraire, les algorithmes locaux obtiennent les meillers esultats en pesence d'impor-
tantes insertions N/C-terminales ou internes, dans le cas ds proeines multi-domaines ou lorque
la similarie entre les equences est faible. En somme, #pproche locale est bien la plus adapte
lorsque ce sont des egions de similarie qui sont commung aux dierentes equences.
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ClustalW

SYL_ECOLI GRLHMGHVRNYTIGDVIARYQRMLGKNVLQPIGWDAFGLPAEGAAVKNNTAPAP------ 99
SYV_ECOLI GSLHMGHAFQQTIMDTMIRYQRMQGKNTLWQVGTDHAGIATQMVVERKIAAEEGKTRHD
SYI_ECOLI GSIHIGHSVNKILKDIIVKSKGLSGYDSPYVPGWDCHGLPIELKVEQEYGKPGEK----F 116

SYM_ECOLI GSIHLGHMLEHIQADVWVRYQRMRGHEVNFICADDAHGTPIMLKAQQLGITPEQMIG--- 74

P * % .

SYL_ECOLI  ----meeee WTYDNIAYMKNQLKMLGFGYDWSRELATCTPEYYRWEQKFFTELYKKGL 148
SYV_ECOLI GREAFIDKIWEWKAESGGTITRQMRRLGNSVDWERERFTMDEGLSNAVKEVFVRLYKEDL
SYI_ECOLI TAAEFRAKCREYAATQVDGQRKDFIRLGVLGDWSHPYLTMDFKTEANIIRALGKIIGNGH 17
SYM_ECOLI  -----mmmee | EMSQEHQTDFAGFNISYDNYHSTHSEENRQLSELIYSRLKENGF 118

. " ..

SYL_ECOLI VYKKTSAVNWCPNDQTVLANEQVIDGCCWRCDTKVERKEIPQWFIKITAYADELLNDLDK =

SYV_ECOLI IYRGKRLVNWDPKLRTAIS------------| DLEVENRESKGSMWHIRYPLADGAKTADG 213
SYI_ECOLI LHKGAKPVHWCVDCRSALAEAEVEYYDKTSPSIDVAFQAVDQDALKAKFAVSNVNGPISL 2
SYM_ECOLI IKNRTISQLYDPEKGMFLP------------ DRFVKGTCPKCKSPDQYGDNCEVCGATYS 166

. . . * .

SYL_ECOLI LDHWPDTVKTMQRNWIGRSEGVEITFNVNDYDNTLTVYTTRPDTFMGCTYLAVAAGHPLA
SYV_ECOLI KDYL--VVATTRPETLLGDTGVAVNPEDPRYKDLIGKYVILPLVNRRIPIVGDEHADMEK 271
SYI_ECOLI VIWTTTPWTLPANRAISIAPDFDYALVQIDGQAVILAKDLVESVMQRIGVTDYTILGTVK 296

SYM_ECOLI PTELIEPKSVVSGATPVMRDSEHFFFDLPSFSEMLQAWTRSGALQEQVAN--KMQEWFES

SYL_ECOLI  QKAAENNPELAAFIDECR------NTKVAEAEMATMEKKGVDTGFKAVHPLTGEEIP--- 319

SYV_ECOLI  GTGCVKITPAHDFNDYEV------GKRHALPMINILTFDGDIRESAQVFDTKGNESD--- 322

SYI_ECOLI  GAELELLRFTHPFMGFDVPAILGDHVTLDAGTGAVHTAPGHGPDDYVIGQKYGLETANPV 3

SYM_ECOLI GLQQPYFGFEIP ----- NAPGKYFYVWLDAPIGYMGSFKNLCDKRGDSVS--- 276
) .o

SYL_ECOLI ----VWAANF-----VLMEYGTGAVMAVPGHDQRDYEFASKYGLNIKPVILAADGSEPDL 370
SYV_ECOLI ----VYSSEIPAEFQKLERFAARKAVVAAVDALGLLEEIKPHDLTVPYGDRGGVVIEPML 378
SYI_ECOLI GPDGTYLPGTYPTLDGVNVFKANDIVVALLQEKGALLHVEKMQHSYPCCWRHKTPIIFRA 4.

SYM_ECOLI  -----mmmee | FDEYWKKDSTAELYHFIG-KDIVYFHSLFWPAMLEGSN---FRK 316

SYL_ECOLI SQQALTEKGVLFNSGEFNGLDHEAAFNAIADKLTAMGVGERKVNYRLRDWGVSRQRYWCG
SYV_ECOLI TDQWYVRADVLAKPAVEAVENGDIQFVPKQYENMYFSWMR----- DIQDWCISRQLWWGH -
SYI_ECOLI TPQWFVSMDQKGLRAQSLKEIKGVQWIPDWGQARIESMVAN----- RPDWC|SRQRTWGV 4
SYM_ECOLI PSNLFVHGYVTVNGARGTFIKASTWLNHFDADSLR ---------------- YYYTA 361

SYL_ECOLI PIPMVTLEDGTVMPTPDD---QLPVILPEDVVMDGITSPIKADPEWAKTTVN---GMPAL 484
SYV_ECOLI RIPAWYDEAGNVYVGRNEDEVRKENNLGADVVLRQDEDVLDTWFSSALWTFS---TLGWP
SYI_ECOLI PMSLFVHKDTEELH-------PRTLELMEEVAKRVEVDGIQAWWDLDAKEILGDEADQYYV 524
SYM_ECOLI KLSSRIDDID: -LNLEDFVQRVNADIVNKVVNLASRNAGFINKRFDG 406

SYL_ECOLI RETDTFDTFMESSWYYARYTCPQYKEG--------| MLDSEAANYWLPVD-IYIGGIEHAI 535
SYV_ECOLI ENTDALRQFHPTSVMVSGFDIIFFWIARMIMMTMHFIKDENGKPQVPFHTVYMTGLIRDD 5!
SYI_ECOLI KVPDTLDVWFDSGSTHSSVVDVRPEFAG--HAADMYLEGSDQHRGWFMSSLMISTAMKGK
SYM_ECOLI VLASELADPQLYKTFTDAAEVIG 429

SYL_ECOLI  MHLLYFRFFHKLMRDAGMVNSDEPAKQLLCQG--MVLADAFYYVGENGERNWVS------ 587
SYV_ECOLI  EGQKNISKSKGNVIDPLDMVDGISLPELLEKRTGNMMQPQLADKIRKRTEKQFPNGIEPHG
SYI_ECOLI  APYRQVLTHGFTVDGQGRKMSKSIGNTVSPQD-------VMNKLGADILRLWVASTDYTG 635
SYM_ECOLI

SYL_ECOLI  =m---mememmeeeee| PVDAIVERDEKGRIVKAKDAAGHELVYTGMSKMSKI-DP 630
SYV_ECOLI TDALRFTLAALASTGRDINWDMKRLEGYRNFCNKLWNASRFVLMNTEGQDCGFNGGE-M
SYI_ECOLI - -EMAVSDEILKRAADSYRRIRNTARFLLANLNGFDPAKDMVKPEE 679
SYM_ECOLI -- ----EAWESREFGKAVREIMALADLANRYVDEQAPWVVAKQEGRDAD 472

Fig. 3.5: Alignement de 4 tRNA-synttetases eali® avec ClustalW . Les motifs caraceristiques sont encades.
Remarque : l'alignement est au format clustal

Pour illustrer ce propos, I'exemple des tRNA-synttetases de E.coli, pesente le cas de
longues insertions dans une Lquence. Les ®quences dlisucyl- et leucyl- tRNA-synttetases
sont proches, cependant la premere pesente une longuensertion. Pour ealiser un aligne-
ment multiple, deux sequences de tRNA-synttetases sup@mentaires €galement de type I) ont
et ajoukes. ClustalW [Thompson et al., 1994] et DiAlig n [Morgenstern, 1999], eciproquement
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programmes de egrences de l'alignement global et localontet teses dans leur capacie a
retrouver les motifs caraceristiques des tRNA-synthet ases (HIGH, DWCISR et KMSKS). Les
gures 3.5 et 3.6 repesentent les alignements obtenus a prtir de ces outils. Dans les deux
cas, le premier motif, sitte avant la longue insertion, surles quences est correctement aligre.
Les deux motifs suivants sont sitles apes l'insertion. On observe que seul DiAlign parvienta
les aligner correctement. Parmi les paranetres de ClustalV, le cogt d'insertion d'un gap est
souvent trop important et le programme a tendancea nmesapparier au cepend des insertions.
On ne retrouve donc pas l'alignement correct des motifs cargeristiques.
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DiAlign
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1 sdykstlnlp etgfpmrgdl akrepgmlar wtdddlygii raakkgkktf

1 MQEQYRPEEI ESKVQLHWDE KRTFEVTEDE SKEKYyclsm L---------
1 tgvakkilvt Cas------s -seemmms cmmeeeean [E—
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11111111111111121111 1111111111 1111100000 1000000000
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PYPS GRLHMGHVRN YTIGDVIARY QRMLGKNVLQ PIGWDAFGLP
-PYAN GSIHLGHMLE HIQADVWVRY QRMRGHEVNF ICADDAHGTP
41 --—---PPNVT GSLHMGHAFQ QT|MDTMIRY QRMQGKNTLW QVGTDHAGIa
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788 5555544441

T
101 ----IELKVE QEYGKpgekf TAAEFRAKCR EYAATQVDGQ RKDFIRLGVL
86 aeg- AAVKNNTAPA PWTYDNIAYM KNQLKMLGFG
58 ----IMLKAQ Qlgitpegmi gemsge---- ---------- -HQTDFAGFN
86 tgmvVERKIA AEEGKitrhdy greaFIDKIW EWKAESGGTI TRQMRRLGNS

0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 0000000000

262 LVQIDGQAVI LAkdlvesvm grigvtdyti Igtvkgaele lIirfthpfmG
269 QKAAENNPEL AAfidecrnt kvaeaematm ekkgvdtgfk avhPLT---G

243 kdligkyvil -PLV---N

0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 0001110003

312 FDVPAILGDH VTLDAGTGAV HTAPGHGPDD YVIGQKYGLE TANPVGPDGT
316 EEIPVWAANF VLMEYGTGAV MAVPGHDQRD YEFASKYGLn ikpvilaadg
137 meemmees o e PDR FVKGTCPKCK SPDQYGDNCE

257 RRIPIVGDEH ADMEKGTGCV KITPAHDFND YEVGKRHALp miniltfdgd

3344444444 4444444444 4444444444 4444443330 0000000000

362 YLPGTYPTLD GVNV------ =---eeeeee -FK---ANDI VVALLQEKGA

366 sepdisqgal tekgvlfns- ---GEFNGLD HEA---AFNA IADKLTAMGV

160 VCGATYSPTE LIEpksvvsg atpvmrdseh fffdlpSFSE MLQAWTRSGA
307 iresaqvfdt kgnesdvyss eipAEFQKLE RFA---ARKA VVAAVDALGL

0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 0000000000

392 LLHVEKMQHS YPccwrhktp iifraTPQWF VSMDQKGLRA QSLKEIKGVQ
409 GERKVNYR--
210 LQEQVANK-- -

354 LEEIKPHDLT VPygdrggw iepmITDQWY VRADVLAKPA VEAVENGDIQ

0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 0000000000

442 WIPdwggari esmvanrpDW CISRQRTWG!
417 - -LRDW GVSRQRYWGA PIPn
218 - -MQEW FESGLQQW(di srda
404 FVPkqyenmy fswmrdlQDW CI$SRQLWW(

PMslfvhkdt eelhprtle-
vtledg tvmptpddgl
yfgfe ipnapgkyfy

H RIP---

0000000000 0000000022 2222222221 1100000030 0000000000

491
451 pvilpedvvm dgitspikad pewakttvng mpalretdtf dtfmesswyy
vwlidapigym gsfknlcdkr gdsvst
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437

0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 0000000000
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437 -
0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 0000000000
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278 DE

437 -- -AWYDEAG NVYVGRNEDE

0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 0000000000

A

---STA ELYHFIGKdi vyFHSLFWP- -

454 VRKennlgad wirqdeDVL DTWFSSalwt --FSTLGWP- E
0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 0000000000
561 GSDQHRGWFM SSLMIStam: -KGKAPYRQV

610 -- HELVY TG:
308 MLEGSNFRKP SNLFVHGYVT VN
492 NTDALRQFHP TSVMVSGFdi iffwiarmim mtmhfikden gkPQVPFHTV

0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 0111111111

589 LTHGFTVDGQ GRKMSKSIGN TVSPQDVMNK -
QVMVER
GAKMSKSRGT FIKASTWLNH

542 YMTGLIRDDE GQKMSKSKGN VIDPLDMVDg islpellekr tgnmmgpgla

1111111111 2244444444 4433333332|0000000000 0000000000

Fig. 3.6: Alignement de 4 tRNA-syntletases eali® avec DiAlign . Les motifs caraceristiques sont encades.
Remarque : l'alignement est au format clustal
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Certaines nrethodes [Notredame, 2002, Sammeth and Morgetarn, 2003] combinent ces deux
approches et lere cient alors des avantages des deux. Cean de pecision a cependant un coat
important en temps de calcul.

Progressif versus ieratif

En plus de la nature de l'alignement nal (global ou local), les dierentes nethodes peuvent
étre opposes d'un point de vue algorithmique : les deux aproches (ierative et progressive)
sont cecrites ci-dessous.

Approche ierative L'approche ierative permet de se ramener dans le cadre deédlignement
de deux equences. L'alignement de paires de fquencest egili® ierativement pour ajouter
une nouvelle £quencea un alignement multiple donre, rgpesene par un pro .

L'approche ierative est une nethodologie en troisetap es. Une fois la paire de fquences les
plus proches, determiree et aligree, tant que toutes les £quences ne sont pas aligrees, il faut :
{ Calculer les distances entre les quences et celles @jaligrees ;
{ Choisir parmi les ssquences qui n‘ont pas encoreet algrees, la plus proche de celles cep
aligrees;
{ Aligner celle-ci avec le pro | de l'alignement multiple pre@dent. Les nouveaux gaps sont
inees dans toutes les squences du groupe.

Approche progressive Tout comme l'approche ierative, I'approche progressiveest une heu-
ristigue permettant de esoudre le probeme de I'alignement multiple.

L'approche progressive est une nethodologie en troisetpes :

{ Les distances entre les paires de squences sont calcab et conserees dans une matrice;
{ A partir de cette matrice, un arbre (ou structure) de guidag e est calcug;

{ Les £quences sont aligrees progressivement en suivariordre des branches.

Cette approche sera plus cetailee dans la section 3.4.

Panorama des programmes existants La gure 3.7 page suivante permet d'observer les
relations entre les dierents algorithmes et programmes.

DiAlign [Morgenstern et al., 1996, Morgenstern, 1999, Subsimanian et al., 2005] est le pro-
gramme de etrence de l'alignement multiple local. Il es base sur I'approche segments-segments.
Au lieu de comparer des paires de esidus, I'approche bag sur les segments compare des sous-
Lquences enteres des fquencesa aligner. La constaiion des segments, pour les alignements
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par paire ou multiple, est ealise en alignant, localement et sans ceation de beches possible,
une paire de quences.

Les nethodes Multalign [Barton and Sternberg, 1987], Multal [Taylor, 1988], Multalin [Corpet, 1988]
et PileUp ealisent un alignement multiple progressif global et dierent de par leur facon de
ceterminer l'ordre des £quencesa aligner.

PIMA [Smith and Smith, 1992] utilise un algorithme local qui aligne uniquement les mo-
tifs les plus consenes. Cette nethode propose deux techiques d'alignements par defaut (lien
maximum ou sequential branching) a n de determiner l'ordr e des fquencesa aligner.

L'approche par chame de Markov cactees aet utiliea plusieurs reprises pour repesenter
les £quencesa aligner, aussi bien pour I'approche ieative [Holmes and Bruno, 2001] que pour
I'approche progressive [Loytynoja and Milinkovitch, 2003. [Schwartz and Pachter, 2006]

Les nmethodes progressives ClustalW (programme de etence de l'alignment multiple glo-
bal), MAFFT, Muscle, Probcons et POA sont pesenees dans la section 3.4.

Les derneres approches proposes (hors les methodes pgressives dcrites par la suite) pro-
pose l'utilisation et I'anelioration d'un premier aligne ment incomplet ou imparfait. [Schwartz and Pachter, 200¢
proposent une approche de \sequence annealing”, consistea ceterminer les appariements

Clustalw Mlafft
SBEpima T-Coffes Lt Align Muscle
Pilelpd Frobcons
MWLpima h-Ali g Multal POA
prrp
dialign DC-mixed Saga Hmim T
Fig. 3.7: Les principaux programmes d'alignement multiple { Les

dierentes approches sont opposes : Local vs global, progressif vs
ieratif.
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simples consistents dans un alignement multiple partiel. @ma [Zhang and Kahveci, 2007] pro-
pose, comme POA, une repesentation de l'alignement de sguences sous forme d'un graphe
et traite localement @ l'aide d'une fenétre de n acides anires) un alignement \brouillon" an
d'obtenir un alignement multiple quasi-optimal.

3.3.2 Fiabilie d'un alignement

Il est important de mesurer la qualie d'un alignement et ainsi, les aneliorations apporees
par les nouvelles nethodes. Pour cela, des bases d'alignemt de etrence existent. Elles ontee
ealisesa partir d'alignements structuraux et tenten t de repesenter au mieux les cas critiques
pour les nmethodes d'alignement.

Les scores

Pour mesurer la pecision d'un alignement test par rapporta un alignement de eérence,
dierents scores ont et elaboes. Ces scores sont di erents et ne mesurent pas les mémes
informations. Ils sont donc utili’s conjointement lors desetudes qualitatives.

Sensibilie et sgeci cie [Carillo and Lipman, 1988] Dans le cas d'un alignement mul-
tiple, ai toutes les quences sont compaees entre ellg il est naturel de considerer que le score
de cet alignement est la somme de tous les alignements deuxdeux qu'il induit.

La sensibilie egalement appeee sum-of-pairs ou Fpeveloper [Sauder et al., 2000]) calcule
la somme des esidus correctement aligres dans chaque pa& de squences par rapporta la
longueur de l'alignement de e&rence

Nombre de esidus correctement aligres

Sensibilie = .
Longueur de l'alignement de etrence

Plus la sensibilie est grande et plus l'alignement test caivre l'alignement de egrence.
La speci cie egalement appeke reverse sum-of-pairs ou Fyogeler ) S€ calcule de la méme

facon que la sensibilie mais cette fois-ci par rapporta la longueur de l'alignement test.

Nombre de esidus correctement aligres
Longueur de l'alignement test

Speci cie =

Plus la speci cie est grande et moins l'alignement test contient de esidus mal aligres.
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La sensibilie ne penalise pas le sur-alignement (i.e. algnement de paires de esidus non
alignables au point de vue structure) ; la speci cie ne p enalise pas le sous-alignement.

Ces mesures, bien que les plus utilises, pesentent de mabreux cesavantages. Un bon score
total ne signie pas un bon criere de qualie pour un align ement multiple car ce score est
la somme des scores d'alignements par paire. De plus, ces thiedes ne donnent aucun cedit
aux egions de l'alignement test qui sont uniquement decakes d'une ou quelques positions et
ne donnent pas d'importance aux dierents exenements e volutifs. Des scores plus complexes
ontee mis au point ces derneres anrees. lls permettent notamment de regerer les zones mal
aligrees et ainsi de corriger un alignement multiple.

Cline score [Cline et al., 2002] Contrairement aux deux scores pesengs ci-dessus, ce
score, appek CS, prend en compte les decalages pouvant tervenir entre deux alignements.

Les auteurs ont souhait dcevelopper une nethode identi ant les positions suspectes d'un ali-
gnement et permettant alors de les retirer.

Circular Sum [Gonnet et al., 2000] Les auteurs ont ¢ ni une nouvelle fonction de score
base sur un mocdele markovien devolution. lls souhaitent prendre en compte la structure as-
socee a un arbre phylogeretique issu d'un alignement et ainsi donner un poids propre aux
dierents exenements evolutifs. Pour cela, ils propos ent de ealiser le cycle le plus court en
parcourant uniqguement les squences (feuilles de l'arbie Cependant, il n'est pas recessaire
de calculer l'arbre : les ®quences, munies de leurs scord&alignements par paire, vont étre
parcourues en utilisant un algorithme heuristique impementant le probeme du voyageur de
commerce.

Score statistique ba® sur l'analyse de prols [Ahola et al ., 2006] Les auteurs pro-
posent une nouvelle fonction de score reposant sur un scorgasstique. Ce score est bag sur
le comptage de positions signi cativement consenees das l'alignement en conjonction avec
l'analyse statistique du pro I. En plus de letude d'un cas donre et de la mesure de qualie des
algorithmes les plus ecents, ils ont monte que ce score pporte d'aussi bons esultats que la
sensibilie decrite ci-dessus.

Les bases d'alignements de eérences

Balibase [Thompson et al., 1999a] Balibase est une base d'alignements de etrence ceee
pour levaluation des programmes d'alignements multiples. La premeére version aet publee
en 1999 et actuellement, la version 3 est disponible en lignd.es auteurs ont distingle cing
cakgories critiques repesentes par les cing ensemlds de etrences suivants :
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{ des ®quencesequi-distantes avec dierents niveaux de similarie

{ des familles de ®quences aligrees avec une fquenceptieline tes divergente

{ des sous-groupes de quences avec moins de 25% d'idengintre les groupes

{ des ®quences avec des extensions N et C-terminales

{ des quences comprenant des insertions internes.

La seconde version comprend trois eerences suppemetaires :

{ des ®quences possdant des domaines trans-membranais

{ des quences comprenant des permutations de domaines

{ des £quences pesentant des epetitions de domaines

La troiseme version reprend les etrences de la premére version, tout en y ajoutant les
alignements de fquences tronqlees. Seules les egiof®mologues ontek consenees.

Cependant les deux dernéres versions n'ont pas encoreetutilises pour desetudes compa-
ratives.

Sequence Alignment Benchmark : SABmark Cette base d'alignements de ekrence a
pour but detudier le comportement des nmethodes d'alignement facea de faibles taux de simi-
larie entre les quences. Elle aet ealiea par tir de donrees de structure. Elle est compose
de deux sous-ensembles :

{ la zone d'ombre, comprenant des £quences pesentant mas de 25% de similarie

{ des quences ayant moins de 50% de similarie regroupes sous le nom de super-familles.
Chaque alignement est compo® de 25 fquences au plus polimiter l'impact des structures
3D les plus abondantes. Les auteurs ont cee deux autres jex des donrees : ils ont repris les
deux peedents auxquels ils ont ajout autant de faux-p ositifs (fquences appartenanta un
repliement dierent) que de quences de l'alignement de cepart.

Il existe un grand nombre de bases d'alignements de etrace : Pefab [?], OXBench
[Raghava et al., 2003], PALI [Balaji et al., 2001]... Toutesces bases de benchmark repesentent
une importante source d'informations. Cependant il faut gadera I'esprit que nombreuses d'entre
elles sont leesa une nethode de gereration d'alignements multiples. Par exemple, certains au-
teurs [Subramanian et al., 2005] ont monte que Balibase d¢ait biaiee en faveur de ClustalW.

3.4 Alignement multiple progressif

Cette partie est consacee a l'approche progressive cdte par [Feng and Doolittle, 1987]
et [Taylor, 1988]. La cereralisation des algorithmes de pogrammation dynamique permettant
d'aligner une paire de fquences est di cilement applicade dans la pratiqgue pour l'alignement
multiple de squences. Cependant, il est possible de repsenter un alignement par un pro |
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(i.e.un alignement (par paire ou multiple) peut étre consicere comme une fquence greraliee),
et d'aligner deux pro Is avec un algorithme d'alignement par paire.

La mise en place de cette nethodologie aet possible car ltacune des dierentesetapes la
constituant avaitee dceveloppee independamment pou r epondrea une probematique pecise
[Doolittle, 2000] : I'alignement d'une paire de ssquencesla construction d'arbres phylogeretiques,
l'alignement d'une squencea un prol et de deux prols. C ette nethode possde l'avantage
d'étre sensible au point de vue biologique mais aussi d'&¢ facile a calculer du point de vue
informatique.

Cette strakgie repose sur un algorithme en troisetapes :

{ Un alignement par paire de toutes les fquences est cal@ulLes scores attribles a ces
alignements permettent de repesenter les distances en& £quences. L'alignement peut
étre grossier ou optimal.

{ Les distances entre fquences, stoclees dans une matg¢ permettent alors de construire
un arbre de guidage. Il existe de nombreuses nethodes utdant une matrice de distances
pour aboutira un arbre.

{ En n, les £quences sont aligrees progressivement en suant |'ordre donre par les branches
de l'arbre.

Cette approche pesente de nombreux avantages, notammentne meilleure pecision et
une rapidie de calcul. Cependant, un probeme speci qu e des nethodes progressives est de
tomber dans un minimum local : une erreur ayant lieu au cepart de l'alignement progressif
sera epercuee dans lesetapes suivantes. Ce dysfonatinnement a ek enone ainsi : " Once
a gap, ever a gap " par [Gotoh, 1999]. De plus, il aee montre que l'ordre d'alignement des
fquences (determire par la structure de guidage)etait un paranetre important pour la qualie
de l'alignement nal. Toutes lesetapes de l'approche progessive sont donc importantes.

3.4.1 ClustalW [Thompson et al., 1994]

Clustalw est, de facta le programme de eErence pour calculer un alignement mitiple pro-
gressif global. Bien quétant le standard, Clustalw pesente un syseme de score compligLe. Les
auteurs se sont inspies des observations de [Pascarelland Argos, 1992] pour xer les penalies
d'insertion et de cektion. Celles-ci cependent de nombreux paranetres tels que la matrice de
substitution, la similarie des ®quences, la longueur des equences, la dierence de longueurs
des fquences, les positions des beches, la pesence Beches, la proximie d'une beche, la
pesence de egions hydrophiles... Le choix de ces paraatres empiriques est le point critique
de ce programme (voir 3.1 page 118 qui regroupe dierents peanetres). Le colt d'insertion
d'un gap est souvent trop important et le programme a tendan®@a nesapparier au cepens des
insertions.
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Fig. 3.8: Les dierentes etapes de ClustalW. Figure tie e de
[Thompson et al., 1994] { Alignement par paire de toutes les
fquences. Construction d'un arbre de guidage. Alignement progressif
des £quences en parcourant les branches de l'arbre.

Depuis [Feng and Doolittle, 1987] et [Thompson et al., 1994]aucune anelioration n‘avait
et propog au niveau du temps de calcul ; hormis [Li, 2003 qui a propos une paralelisation
de ClustalW. Depuis les anrees 2000, de nouvelles nethodeont vu le jour et ont apport de
nombreuses solutions : rapidite, syseme de score plus siple... Dans la section suivante, nous
cecrirons brevement ces methodes en mettant en avant leurs particularies.
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Etape option paranetre
-PWMATRIX Choix de la matrice
Alignement | -PWDNAMATRIX de substitution (protines ou ADN)
par paire -PWGAPOPEN Choix des penalies
-PWGAPEXT d'ouverture et d'extension de gaps
-PWMATRIX Choix de la matrice
Alignement | -PWDNAMATRIX de substitution (proeines ou ADN)
multiple -PWGAPOPEN Choix des penalies
-PWGAPEXT d'ouverture et d'extension de gaps
-MAXDIV pourcentage d'identie entre les f£quences

Tab. 3.1: Tableau regroupant dierents paranetres externes du pro gramme de eé&rence ClustalW

3.4.2 Nouvelles nethodes

Toutes ces nouvelles nethodes ont en commun de reposer sunualgorithme progressif mais
elles dierent de par leur icke de base : utilisation des proprees physico-chimiques des acides
amires, reconnaissance de motifs, moctle probabiliste @ encore theorie des graphes...

MAFFT

MAFFT [Katoh et al., 2002, Katoh et al., 2005] pesente un syseme de score simplie qui
permet d'augmenter la pecision des alignements et de dinmiuer le temps CPU ; ceci méme pour
des £quences contenant de grandes insertions ou extensgaussi bien que pour des quences
distantes. Les egions homologues sont rapidement deteees par la transfornee de Fourier rapide
(FFT) pour laquelle une quence d'acides amires est conertie en une fquence composge de
vecteurs (polarie/volume) repesentant les acides amires. La corelation entre 2 quences est
la somme des corelations des volumes et des polaries.

Dans MAFFT, un alignement initial est construit gracea un e simple (ou double) approche
progressive, puis are au cours d'une etape de consolidaton. Premerement, une distance
grossere est calcuee entre chaque paire de £quences éonction du nombre de 6-uplets partages
par les deux fquences. Un arbre de guidage est alors consir avec la nethode de 'UPGMA
avec un criere d'agegation modie. Les squences sont alors progressivement aligrees en sui-
vant les branches de l'arbre, gracea la FFT. Cette nethodologie aee homnee FFT-NS-1 par
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les auteurs.

Cette proedure peut étre suivie par un deuxeme alignement progressif (FFT-NS-2). La
matrice de distance initiale calcuke a partir des 6-uplets est moins able que celle base sur
des alignements par paire. Une matrice de distance plus ald est obtenuea partir du premier
alignement progressif, en calculant la distance de Kimura fgropres aux squences protiques)
pour chaque paire de quences. Pour les protines, cettelistance, note d, se calcule ainsi
d= In(1 p 0;2p%) a p est la fraction de dierences obserees. Les deuxetapessuivantes
de l'algorithme sont inchangges.

Letape de consolidation (cecrite dans la section 3.4.3 page 124) aboutita une nethodologie
appeke FFT-NS-i. MAFFT o re aussi 3 autres possibilies : NW-NS-[1,2,i] en utilisant I'algo-
rithme de programmation dynamique de [Needleman and Wunsch1970]a la place de la FFT.

MUSCLE [Edgar and Splander, 2003, Edgar, 2004b, Edgar, 20 04a]

Les caraceristiques principales de MUSCLE sont tes similairesa I'approche NW-NS-[1,2,i],
ctevelopee dans MAFFT et expligiee ci-dessus. Cette nethode o re un syseme de score sim-
plie permettant d'augmenter la qualie des alignements multiples tout en eduisant le temps
CPU.

Cet algorithme est compos de plusieursetapes repesebes sur la gure 3.9.

{ La premereetape permet d'obtenir un alignement multip le \grossier", en mettant I'accent
sur la vitesse plutdt que la pecision. Une distance grosere est calcuke entre chaque paire
de £quences en fonction du nombre de 6-uplets partages pdes deux quences. Un arbre
de guidage est alors construit avec la methode de 'UPGMA aec un criere d'agegation
modie. Les fquences sont alors progressivement aligaes en suivant les branches de
l'arbre.

{ La principale source d'impecision lee a la premere etape est la matrice de distance
initiale calcukea partir des 6-uplets. En e et, elle est moins able que celle base sur des
alignements par paire. Une matrice de distance plus able dsobtenuea partir du premier
alignement progressif, en calculant la distance de Kimura pur chaque paire de fquences.
Les deux phases suivantes (calcul de l'arbre et alignemented squences) de l'algorithme
sont inchangees.

{ Letape de consolidation est dierente de celle decrit e dans la section 3.4.3. L'arbre de
guidage est dissoce en deux sous-arbres; les deux alignents correspondant sont cal-
cuks. Ces deux alignements sont aligres et I'on conservde nouvel alignement en cas
d'anelioration du score obtenu. Le nombre d'ieration pe ut étre ¢ ni ou non.
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Fig. 3.9: Les dierentes etapes de Muscle. Figure issue de
[Edgar, 2004b] { On observe les etapes classiques (epetes deux
fois) d'un alignement progressif : Alignement par paire de t outes les
fquences. Construction d'un arbre de guidage. Alignement progressif
des ®quences en parcourant les branches de l'arbre. La darere ligne
repesente letape de consolidation.

PROBCONS [Do et al., 2005]

PROBCONS pesente une premereetape tes importante et tes riche. Pour chaque paire
de ®quences : une matrice contenant les probabilies d'ignement entre chaque lettrex; d'une
fquence ety; de l'autre est calcuke. Cetteetape est base sur un moele de Markov cacte pour
speci er la distribution des probabilies de tous les ali gnements de 2 quences. Les probabilies
demission, qui correspondent au traditionnel score de sbstitution, sont bases sur la matrice
BLOSUM 62. Les probabilies de transition, correspondant aux genalies de gap sont calcuees
a l'aide d'un algorithme EM (Expectation-Maximisation) n on-supervis.

Un algorithme EM, propos par [Dempster et al., 1977], est un algorithme ieratif permet-
tant I'estimation des paramnetres d'une loi de probabilit e, en s'appuyant d'une part sur des
donrees disponibles (les donrees obsenees), et d'autr part sur des donrees caclees (ou la-
tentes). Son objectif est de determiner l'estimateur du maximum de vraisemblance du paranetre
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de la loi consiceee. Cette approche est compose de deustapes : (i) etant donre un moctle

et des donrees, de nouveaux paranetres sont estimes poule moctle; (i) etant donres les nou-
veaux pararnetres et I'ancien mockle, un nouveau moctle st estine. La proedure est eeee

jusqua la stabilisation du moctle et des pararnetres.

Partial-Ordered Alignment [Lee et al., 2002, Lee, 2003, Gra sso and Lee, 2004]

POA est un algorithme utilisant des graphes partiellement adonres (appeks PO-MSA) au
lieu de proIs gereralises pour repesenter les equences aligrees (cf. gure ?7?). Les probemes
caues par la perte de linformation interente aux prols disparaissent avec cette approche.
L'utilisation des graphes reete plus peciement le co ntenu biologique des £quences. Le graphe
forme par les £quences aligrees n'a aucun rapport avecd graphe forne par la structure de
guidage utilie pour dceterminer I'ordre d'alignement d es f£quences dans l'approche progressive.

Dans [Lee et al., 2002], les auteurs proposent un algorithmde progammation dynamique
permettant d'aligner une quence avec un PO-MSA. L'applcation directe de cette methode est
un algortihme ieratif pour un alignement multiple de ®£q uences. Les equences sont aligrees une
a une avec le PO-MSA peedemment calcuk. Cette premiere version, apete PO-MSA ierative,
pesente quelques faiblesses, notamment propresa l'apmche ierative. L'ordre des fquences
a aligner est important : l'alignement nal diere en fonc tion de celui-ci. Cet inconwenient est
absent lors d'un alignement progressif, car l'ordre d'aligiement des fquences est cetermire
par la structure de guidage. Pour cela, dans [Grasso and Le@2004], les auteurs ont etendu
l'utilisation des PO-MSA en pesentant un algorithme de pr ogramation dynamique permettant
d'aligner deux PO-MSA.

Cet algorithme, qui determine l'alignement optimal parmi un ensemble d'alignements, re-
pose sur le principe de l'algorithme standard d'alignementpar programmation dynamique.
Cela implique le calcul d'un score et l'alignement de chaquepaire possibles (esidus, inser-
tion/cektion), par determination du meilleur chemin.  S'il s'agit de I'alignement d'une simple
f£quence, le chemin ne parvient que d'un seul pedecesseuS'il s'agit de l'alignement d'un ou
plusieurs PO-MSA, les pedecesseurs peuvent étre multifes. Il faut donc consicerer toutes les
combinaisons possibles de pedecesseurs a n de trouver lthemin de meilleur score.
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Fig. 3.10: Repesentation d'un alignement multiple sous f orme lireaire
(A) et sous forme de graphe (B). Figure issue de
[Lee et al., 2002]

Fig. 3.11: Alignement multiple progressifa partir de grap hes partielle-
ment ordonres. Figure issue de [Lee et al., 2002] {Les quences
a la base de l'arbre sont repesentes sous la forme de graphes tes
simples, graphes qui vont se complexi er a n d'obtenir le gr aphe nal
repesentant l'alignement

[Grasso and Lee, 2004] montrent l'inerét et la rapidie de leur nethode. lls proposent d'in-
corporer la notion d'alignements partiellement ordonres dans les nethodes existantes, utilisant
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traditionnellement les pro Is lireaires.

Ces nouvelles nrethodes o rent de tes bons esultats, et I'on ne retrouve plus la distinc-
tion entre global et local. MAFFT, MUSCLE, PROBCONS ontet e appliqieesa I'exemple des
tRNA-synttetases et alignent correctement les trois domadnes caraceristiqgues de ces progines,
sans distinction entre methodes globales ou locales. Lesains en pecision appores par les nou-
veaux sysemes de score sont donc e caces dans le cas des fpres insertions. Les aneliorations
apporees par ces programmes sont inceniables.

T-Co ee [Notredame, 2002]

T-Co ee est un algorithmea part puisqu'il permet de tenir c ompte de donrees reerogenes
pour ealiser l'alignement multiple de ®quences. Ces dorees peuvent étre des alignements
globaux, des alignements locaux, des donrees de structure L'utilisation d'un grand nombre
de donrees permet une nette anelioration de la qualie des alignements, tout en sacri ant la
rapidie de calcul de ceux-ci.

Dans [Notredame, 2002], les auteurs ont choisi de montreritierét de combiner les approches
locale et globale. Sur la gure 3.12 page suivante, les digentes etapes de l'algorithme sont
repesentes. Les donrees utilies en entee du progamme sont des alignements par paire issus
de deux programmes d'alignements : ClustalW (pour le global et Lalign (pour le local). Une
bibliotreque primaire est alors constittee en ponderant les alignements, par un simple processus
d'addition. Si une paire est dupliquee dans les deux approbes, elle n'est repesente que par une
seule entee, a ecee d'un poidsegala la somme des deuxpoids. Cette premere bibliotreque
pourrait &tre utilie pour calculer un alignement multi ple. Cependant, la valeur de l'information
contenue dans la bibliotreque estenornement augmente en examinant la consistance de chaque
paire de esidus avec les paires de esidus de tous les awgs alignements. Un poids reetant cette
consistance est alors assigre. Cette etape est appekeéktension” de la bibliotreque. C'esta
partir de cette bibliotheque etendue qu'est calcuk, de fecon classique, I'alignement progressif
des quences.
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Fig. 3.12: Les dierentes etapes de T-Coee. Figure issue de
[Notredame, 2002] { Les alignements provenant de sources
leerogenes vont étre poncees de facon a quantie  r chaque source
d'information. Une bibliotteque primaire de donrees va " etre etendue
jusqua obtenir une bibliotreque permettant de ealise r un alignement
progressif.

Remarque : [Loytynoja and Milinkovitch, 2003] ont propo® une approche progressive base
sur des triplets de quences plutdt que sur des paires.

3.4.3 Etape de consolidation

Cetteetape intervient lorsque I'alignement multiple pro gressif aee construit. Cet alignement
est alors consicee comme solution initiale et sert de baga dierentes stratgies pour l'aneliorer.

[Corpet, 1988] est la premérea avoir propo® uneetape sucedanta l'alignement multiple
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progressif. Pour calculer le score a ecea un alignement les nethodes sum-of-pairs calculent
tous les scores des £quences 2a 2. A partir de ces scoresewunouvelle classi cation herarchique
est construite. Si celle-ci est semblablea celle de letae 2, I'algorithme prend n. Sinon, on cal-
cule un nouvel alignementa partir de ce nouvel arbre. Mémesi matlfematiquement, la conver-
gence de ce processus ieratif est di cilea prouver, en pratique, l'auteur a not que seules une
ou deux ierations su saient.

[Wallace et al., 2005] ont eali® uneetude de cetteetape, simplea la fois en terme d'impementation,
en temps de calcul et en utilisation de la nemoire. Cette appoche est tes e cace et apporte
une anelioration signi cative pour la pecision des alig nements. De plus, les auteurs ont monte
egalement que letape d'ieration peut étre utilie directement dans l'alignement progressif :
chaque sous-alignementa chaqueetape de l'alignement mrgressif est anelioe. Ainsi, l'impact
du probeme du minimum local, proprea l'approche progressive, peut &tre eduit.

3.5 Conclusion

Le nombre de donrees genomiques gereees automatiquenent crot de facon importante.
A n de traiter ces donrees, des outils informatiques existent. L'alignement de squences est
une nethode permettant de pedire des informations de structure (secondaire ou tertiaire), de
ceterminer si une nouvelle £quence appartienta une famille de prokeines ou non. L'alignement
multiple de ®quences estegalement uneetape peliminairea un grand nombre d'analyses de
fquences, d'analyses phylogretiques. Les approchepermettant de calculer les alignements,
cttapeesta dire d'identi er les mutations qui ont eu lie u lors de levolution, sont donc impor-
tantes.

Dans ce chapre, nous avons tout d'abord pesent les feons de moctliser ces mutations : les
matrices de score qui permettent de quanti er les substituions d'acides amires ; les genalies de
gaps (insertion et extension) qui sont des paranetres empiques. L'introduction de ces moctles
a permis de ¢k nir les nethodes d'alignement de deux quences [Needleman and Wunsch, 1970,
Smith and Waterman, 1981] ainsi que les nethodes de rechehe dans les banques de £quences
[Lipman and Pearson, 1985, Altschul et al., 1990]

En n, nous avons decrit les dierentes approches aboutissanta un alignement multiple de
f£quences. Un grand nombre de programmes existent. Leurssultats respectifs ontee compaes
a l'aide de bases d'alignements de etrence. Ces compaisons ont permis de dceterminer quels
casetaient correctement esolus par quel type d'approche. Cependant, la pecision des nethodes
automatiques chute de facon importante quand la similarie des fquences se situent dans la
zone d'ombre (moins de 30%).

L'approche progressive, o rant un bon compromis entre temgs de calcul et pecision, utilise
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une structure de guidage pour ceterminer l'ordre des fquencesa aligner. La premereetape (i.e.
l'alignement de toutes les paires de quences) et la troesne (i.e. l'alignement progressif des
fquences en suivant les branches de l'arbre) ontet tesetudees. Cesetudes ont non seulement
permis d'aneliorer la qualie d'un alignement mais aussi, de eduire le temps de calcul recessaire.
Cesetudes se sont appligieesa esoudre le probeme duminimum local souvent renconte lors
de l'utilisation de l'approche progressive.

L'ordre d'alignement des fquences estegalement tes mportant. Cet ordre est cetermire
par la structure de guidage, et cepend donc de la technique lwoisie pour calculer celle-ci. Sou-
haitant utiliser I'ordre induit par la classi cation pyram idale pour xer l'ordre d'alignement des
fLquences, nous avons donc ealie uneetude de I'in uence de cette structure sur la pecision des
alignements multiples. Nous souhaitons epondrea die rentes questions : letape de construc-
tion de la structure de guidage a t'elle une in uence signicative sur la qualie de l'aligne-
ment ? , une bonne structure de guidage permet-elle de edué le nombre d'ierations de letape
d'anelioration ?



Chapitre 4

La structure de guidage, rdle dans
un alignement progressif

Les methodes d'alignements multiples decrites dans le clapitre peedent sont primordiales
pour de nombreuses analyses de bio-informatiques(g analyses phylogretiques, pedictions de
structures). Ces derneres anrees de nhombreuses avangs ont permis une anelioration sensible
des esultats obtenus par les approches classiques ditesqgressives. Un algorithme d'alignement
multiple progressif,a I'exemple de CLUSTALW [Thompson et al., 1994], construit l'alignement
nal en alignant ierativement toutes les squences. Cet algorithme fonctionne en troisetapes
distinctes :

1. Alignement de toutes les fquences par paires. Les scarattribies a ces alignements
permettent de construire une matrice de distance entre £gences

2. Construction d'une structure de guidagea partir des distances entre quences
3. Calcul de l'alignement nal en parcourant la structure de guidage.

Apparue dans les anrees 80, cette nethode o re le meilleurcompromis entre temps de calcul et
pecision des alignements. Des aneliorations se sont dags toutes attacteesa modi er la facon
d'aligner les paires de £quences etape 1) et/ou l'aligement progressif des quences etape 3).
En revanche, I'in uence de la structure de guidage dans I'ajorithme n'a fait I'objet d'aucune
etudea ce jour. Elle est traditionellement calcuke en utilisant I'algorithme de reconstruction
phylogeretique appek \Neighbor Joining" [Saitou and N ei, 1987]. Nous avons donc entrepris
detudier plus particulerement cette etape.

Par ailleurs, nous avons souhait appliquer la classi caton pyramidale comme structure de
guidage a n d'utiliser ses proprees particuleres d' inkrence d'ordre partiel sur les donrees et
de recouvrement. En e et, nous pensons que l'ordre induit sules fquences par la pyramide
peut étre une information importante pour ceterminer I'o rdre des ®quencesa aligner. De plus,
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la propret de recouvrement devrait permettre de repe senter au mieux la modularie des objets
biologiques dont il est important de tenir compte pouretablir un alignement multiple.

Dans un premier temps, an de montrer l'importance d'une bonne structure de guidage
pour la qualie d'un alignement multiple, nous avons eal i® uneetude comparative en utilisant
dierentes bases d'alignements de etrence. Nous avors ®lectionre un ensemble de nethodes
de construction d'arbre (decrites dans le chapitre 1 page 5) et nous les avons impementes
dans ClustalW, l'algorithme de eg&rence. Nous avons chasi ce logicielegalement pour sa dispo-
nibilie et pour sa simplicie, ce programme permet d'int ervenir au niveau des dierentesetapes.
En plus du Neighbor-Joining, la methode de construction d'arbre par defaut de ClustalW, nous
etudierons : BioNJ [Gascuel, 1997] et Weighbor [Bruno et al, 2000], deux methodes derivees
du NJ; d'autres methodes egalement bases sur le princige dévolution minimum, FastMe
[Desper and Gascuel, 2002]; ainsi que la classi cation astdante herarchique [Gordon, 1996b]
et la classi cation pyramidale; ces deux algorithmes de clasi cation ayantet impemenes
par nos soins. Pour cette dernere nmethode, nous avons deelopge un algorithme permettant de
transformer une pyramide en héerarchie ordonree. Nous uiliserons ains la propret d'ordre sur
les objets induit par la pyramide pour ceterminer un ordre parmi les fquencesa aligner. La
premere partie de ce chapitre sera consaceea la descption de cet algorithme.

Dans un second temps, nous pesenterons une approche mixtbase sur les stratgies d'ali-
gnement local et global; la methodologie pe@edemment propose pour utiliser l'ordre induit
par la pyramide etant une approximation. Ce nouvel algorithme utilise la propree de recou-
vrement des pyramides : un objet peut appartenira deux clases. L'utilisation des ®quences
appartenanta deux classes, permet de faire le lien entre dex classes pealablement existantes.
On pourra aussi traiter ces classes de facons distinctes eslappuyant sur la ealie biologique.
Les proprets des pyramides seront ainsi exploiees aumieux. Apes avoir pesent l'algorithme
gereral, nous decrirons un exemple cetaile montrant la pertinence de cette approche, ainsi que
plusieurs perspectives.

La premere partie de ce chapitre est consaceea la desdption de l'algorithme permettant
de herarchiser une pyramide. Nous pesenterons ensuitdetude de I'in uence de la structure de
guidage, au cours de laquelle sera utilise cette impemetation. Pour terminer, nous detaillerons
I'approche mixte que nous avons ceveloppee an d'optimiser I'application de la classi cation
pyramidale aux alignements multiples de fquences.

4.1 Transformation d'une pyramide en herarchie

La classi cation pyramidale induit un ensemble d'ordres canpatibles sur les objetsetudes.
A n detudier uniquement l'impact d'un de ces ordres, nous avons e ni un algorithme per-
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mettant de calculer une herarchie ordonree a partir de | a matrice de Robinson equivalente
a la pyramide. Auparavant, [Brossier, 1980] a remargte le fait qu'un arbre de classi cation
herarchique admet plusieurs repesentationsequivalentes possibles leesa 'ordre des objets sur
I'axe horizontal. Il se pose alors le probeme de cetermirer laquelle, au sens de la relation d'ordre
gu'elle induit sur I'ensemble des objets, est la plus proche&les donrees initiales.

4.1.1 Algorithme de [Diday, 1984b], bag sur une matrice ul tranetrique

[Diday, 1984b] a propo® une nethode de herarchisation d'une pyramide en transformant
la matrice de Robinson en matrice ultranetrique. Une ultranetrique u, est un indice de dissi-
milarie ¢k ni sur , qui \eri e l'iregalie suivante

8x;y;z2 ;u(x;z) max(u(x;y);u(y;z)

[Benzcri, 1973] a cemonte I'existence d'une bijection entre I'ensemble des herarchies indiees
et celui des ultranetriques. Ainsi, en transformant la matrice de Robinson equivalente a la
pyramide en matrice ultrametrique, on obtient une herar chie ordonree. Le principe de cet
algorithme est de reperer chaque triplet de valeurs de la m&ice ne \eri ant pas liregalie
pe®dente et de modi er les valeurs de ce triplet a n d'ob tenir un triangle isoele .

Soit I'ensemble des individus, P la matrice de Robinson contenant les indices d'agegation
noes . On note a;bet c les indices d'agegation d'un triplet, avec ¢ <a < b. On regere ainsi
cesebments dans la matricea= (i;j 1),b= (i;j)etc=(i+1;]) avec i lindice des lignes
et j I'indice des colonnes, croissants depuis la diagonalé.'algorithme est le suivant :

1. Recherche du couple de valeurs consecutivesd; b) et (b; g ayant lecart minimum ( a;b) =
min( (i;j  1); (i5j)) ou(b;g = min( (i;j); (i +1:j))
2. Remplacement de la valeur dea par :
{ la valeur de c, dans le cas du criere du minimum
{ la valeur de b, dans le cas du criere du maximum
Le triplet ( a;b; 9 forme alors un triangle iso@le.

3. Testd'arrét :  Tant que la matrice n'est pas ultranmetrique, on recommencea la premere
etape.

Par exemple, sur la gure 4.1 page suivante, le couple de vales ayant lecart minimum
est (A;E); (B;E), soit 10-9 = 1, et le triplet concerre est (A;D); (A;E); (B;E), soit (8,
9, 10). Dans le cas du minimum, 9 sera modie en 8, tandis que dns le cas du maximum,
il sera modie en 10. L'algorithme se poursuit tant que tous les triplets ne forment pas des
triangles iso@les. Un couple de valeurs consecutives pg donc étre repee et ces deux valeurs
peuvent étre modiees plusieurs fois. Cet algorithme a danc une forte complexie. De plus, nous
pouvons voir que les herarchies conservent la méme topobie, quel que soit le criere choisi.
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Seul lI'indtage change. Cet algorithme n'est donc pas e cace aussi bien en terme de temps de

calcul qu'en terme de esultat.

Matrice de Robinson :

01
0

m O 0O @ >

o N O

O W o o
o b N ©

Minimum Maximum

A 0 1 2 3 4 A 0O 1 5 8 10

B 0 2 3 4 B 0O 5 8 10

C 0 3 4 C 0O 8 10

D 0 4 D 0 10

E 0 E 0
!—‘——\‘j“ﬁ ]
A B C D E A B C D E

Fig. 4.1: Algorithme de herarchisation d'une pyramide pr opo® par

[Diday, 1984b] { Exemples, avec deux creres de modi cation.

4.1.2 Algorithme de herarchisation de pyramide : pyr2hie r

Principe

Nous proposons un algorithme agglomneratif simple et e cace, qui, en plus de la contrainte
de relation d'inclusion des paliers, respecte la contrairé suivante : conserver l'ordre des indi-
vidus. Cet algorithme, appek pyr2hier, utilise comme point de cepart la matrice de Robinson
equivalente a la pyramide. A chaque etape, la valeur mini male de la matrice est slectionree.
Les deuxekments concerres sont regrouges en un palig. La matrice est alors eduite, en rem-
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plecant les deuxeements par le palier et en recalculant les distances de ce palier avec les autres
ekments a l'aide du criere choisi (minimum, maximum, moyenne...). Ce processus est eee
jusqua ce que tous lesekments soient regroupes. La mdrice equivalente a la pyramide etant
robinsonienne, la valeur minimale de celle-ci est sitiee & la premére diagonale. Sa recherche
est donc plus rapide que dans le cas de la CAH (dkecrite sectiv2.1.1 page 46), ai il faut parcou-
rir toutes les valeurs de la matrice. De plus, ceci a l'avantge de conserver |'ordre des objets :
sur la premere diagonale se trouvent en e et les distancesentre deux objets conscutifs. Le
fonctionnement de cet algorithme est illuste par la gure 4.2 page suivante.

Formalisation

Soit I'ensemble des individus, P la matrice de Robinson contenant les indices d'agegation
noes . L'algorithme, appek pyr2hier, est le suivant :

{ Initialisation : Les seuls paliers existants sont les singletons de . Les diances entre
les objets sont stoclkees dans la matriceP .
{ Agegation : Deux paliersp et q sont agegs si l'indice d'agegation (p ;q ) est mi-

nimum parmi I'ensemble des indices d'agegation (p; @), sittes sur la premere diagonale

deP,a (p;g 2 P P. Lordre induit par la pyramide est respece par p et q, ceux-ci
etant deuxeements conscutifs.

{ Test d'arrét : L'algorithme prend n quand le palier que l'on vient de ceer, (p [ q),
estegala . Dans le cas inverse on reprend I'execution de l'algorithmea partir de la phase
d'agegation.

Preuve

La preuve de l'algorithme pyr2hier complet est la m&me que elle de la CAH et ne sera
pas donree ici. En e et, la recherche de la valeur minimum su la preméere diagonale revienta
chercher la valeur minimum de la matrice car celle-ci est rolmsonienne. La contrainte d'ordre est
respectee par l'algorithme pyr2hier car les paliers agees sont composs deements appartenant

a la premere diagonale de la matrice ; c'esta dire que cessements sont conscutifs dans la
pyramide.

A pesent, nous allons prouver que, lors du recalcul des diances, la nouvelle matrice est
toujours de Robinson. Il esta noter que [Bertrand and Diday, 1990b] ont monte que I'ensemble
des ultranetriques est inclus dans I'ensemble des indicepyramidaux.

Soient D la matrice triangulaire sugerieure de taille n, i et les indices de ligne et colonne
de D. On notera d;; la valeur de leement repee par i etj. Sur la gure 4.3 page 133, cet
ebment est repesent avec son voisinage dans la matrte.
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(CY

8 A|B|C|D|E
6 A|lO0O |1 |58 |10
B 0|2|6|9
4 S
2 <7> [ 0|3 |7
D 0|4
A B C D E E 0
(b) Minimum (c) Maximum (d) Moyenne
1 C|D|E D|E X|C|D
X|01(21(61]9 X|0|5|8]10 X |0 B5| 7|95
C 01|37 C 01(3]|7 C 01(3]|7
D 0|4 D 0|4 D 0|4
E 0 E 0 E 0
5 Y E E E
’ Y|0|3|7 X |0 |8 |10 X |0 |5.410
D 0|4 Y 0|7 Y 55
E 0 E 0 0
3 Z Z|E
4 0|10 X 1|0 1|7.7
0 z 0 E 0
z 8
z 6
z Y Y 4
Y 2
X X r X
[ — [ —
A B C D E A B C D E A B C D E
Fig. 4.2: Algorithme pyr2hier { Exemple (la matrice est la méme que dans

I'exemple pe@dent). Les valeurs minimales sont indiqu ees en rouge.
(a) La pyramide et la matrice de Robinsonequivalente sont | es points
de cepart de l'algorithme pyr2hier. Les dierentesetap es aboutissant
a une herarchie sont cecrites pour 3 crieres dieren  ts : (b) minimum,
(c) maximum et (d) moyenne.

D'apes la e nition d'une matrice de Robinson, quelques assertions utiles peuvent étre
formukes en utilisant les notations de la gure 4.3 page cicontre, pour A :

di  Lj 1) di Lj) di 2j) (4.1)

i Lj 1) di 2j 1) di 2j) (4.2)

di  1;j) di 1;j +1) (4.3)
De méme, pour B :

di+21;j +1) d@i;j +1) d(i;j +2) (4.4)

di+1;j+1) d(i+1;j+2) d(i;j +2) (4.5)

daGi;j +1) d(i 1) +1) (4.6)
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A
i-2,j-1 i-2,] <
AV VR
0 i-1,j-1 i-1,] i-1,j+1
< \V4 < A\V4
0 i ij+1 < ij+2 B
A\VARRN A\V4
0 i+1,j+1 i+1,j+2
<
0
Fig. 4.3: Valeur minimale de la matrice et son voisinage { A et B corres-

pondent aux deux ensemblesa modi er lors du recalcul des distances.
La valeur minimale est indigee en rouge et en gras. Les valeurs en gras
sont cellesa eduire (avec le criere d'agegation cho isi), en fonction de
leur environnement.

Nous allonsa pesent prouver que, lors du recalcul des digances dans la matrice, celle-ci reste
de Robinson. Pour cela, nous allons utiliser le principe deanservation du sens des iregalies.

Criere du minimum Pour I'ensemble A, nous avons :
min(d@i  1;j  1s;d(i  Lj)) min(di 2Zj 1);di  2Zj))
di ;5 1) d(i 2j 1), dapes4.letd.?2,

et

min(di 1;j 1xd(i 1)) di 1;j +1)

di 2;j 1) d(i 1;j) d@{i 1;j +1), dapes 4.1, 4.2 et4.3.

De méme, pour I'ensemble B :
min(d(i +1;j +1);d(i;j +1)) min(d(i+1;j +2);d(i;j +2))
dii+21;j+1) d(i+1;j +2), dapes 4.4 et 4.5,
et
min(d(i +1;j +1);d(i;j +1) d{i 1;j +1)
di+1;j+1) d(;j +1) d(i 1;j +1), d'apes 4.4, 4.5 et 4.6.

Criere du maximum Pour I'ensemble A :

max(d(i 1;j 1);di 1;j)) max(d@i 2Zj 1)di 2Zj))
di  L1j) d(i 2j), dapes d'apes 4.1 et 4.2,

et

max(d(i 1;j 1):;d(i 1;j)) d(i 1;j +1)
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di 1;j) d( 1;j +1), dapes dapes 4.1, 4.2 et 4.3.

De méme, pour I'ensemble B :
max(d(i +1;j +1);d(i;j +1)) max(d(i +1;j +2);d(i;j +2))
d(i;j +1) d(i;j +2), d'apes 4.4 et 4.5,
et
max(d(i +1;j +1);d(i;j +1)) d@{i 1;j +1)
di;j +1) d(i 1;j +1), dapes 4.4, 4.5 et 4.6.

Criere de la moyenne Pour I'ensemble A :
di  Lj 1) di 2j etdi Lj) di 2j)
da 401 1%“’“ 1) - di 2 1%“’“ z;j),d'apes d'apes 4.1 et 4.2,

et
di Lj 1) di Lj+1etdi 1j) di 1;j+1)
da 4 Drdl LD §G 1) +1), dapes 4.1, 4.2 et 4.3.

De méme, pour I'ensemble B :
dii+1;j+1) d(i+1;j+2)etd(;j +1) d(;j +2)
d'a d(i+1;j +1)2+ d(i;j +1) d(i+1;j +2)2+ d(i;j +2) ’ d'apes 4.4 et 4.5,
et
di+21;j+1) di Lj+1letd@i;j+1) di 1;j+1)
da LI dB ) g 1;j +1), dapes 4.4, 4.5 et 4.6.

Cet algorithme de héerarchisation de pyramide est simple & e cace. Sa complexie en temps
est enO(n?) alors que celui de [Diday, 1984b] est e®(n?logn) . Nous l'avons donc utili® dans
letude comparative suivante ayant pour but de mesurer I'in uence de la structure de guidage.
Une des perspectives possibles de ce travail est tout d'abdia comparaison de notre algorithme
avec un algorithme permettant directement I'ordonnancemet d'une herarchie par permutation
des paliers puis la proposition d'un nouvel algorithme de cdype.

4.2 Etude comparative des nethodes de construction d'arbr es

Méme si ces nethodes sont habituellement clasees soudalentes cakgories (reconstruc-
tion phylogeretique, classi cation...), nous les regroupons sous une seule et méme appellation :
nmethodes de construction d'arbres ou nethodes de distane (decrites dans le chapitre 1 page 15).
Dans notre cas, nous souhaitons,a partir de la matrice de ditance issue des alignements deux
a deux, contruire l'arbre qui guidera l'alignement progressif des squences. |l aee monte que
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l'ordre d'alignement des fquences (cttermire par la structure de guidage) est un paranetre
important pour la qualie de l'alignement nal ( voir la sec tion 3.4 page 115).

421 Les nethodes de construction d'arbre

D'une part, nous avons choisi de comparer des nethodes \clssiques” de construction d'arbre
et d'autre part la CAP.

Les methodes de construction d'arbre \classiques" sont ®s similaires de par leur principe et
sur les donrees traites. Elles sont bases sur des algaghmes aggloneratifs et possdent toutes
le méme type de donrees en entee (une matrice de distangeet en sortie (un arbre). Ceci a
pour e et de faciliter I'impementation pour pouvoir les ¢ omparer. Ces techniques,a partir d'une
matrice de distance, vont calculer un arbre binaire repe€ntant au mieux les donrees initiales.
Seule, la facon de calculer cette structure est dierente et ces dierences sont mises en avant dans
le chapitre 1 page 15. Ces nethodes sont : la classi cation scendante herarchique (programme
ceveloppe par nos soins), BioNJ (GAS97), Weighbor (BRUOQO) et FastME (DES02). Le Neighbor-
Joining est la nethode par defaut de ClustalW. Le tableau 4.1 page suivante pesente les lignes
de commande utilies pour executer les dierents programmes que nous pesentons ci-dessous.
Par la suite, nous noterons la CAH avec les crieres du lien omplet CAHc, de la moyenne
CAHm, du lien simple CAHs et de Ward CAHw.

Pour la classi cation pyramidale, nous avons utili® I'al gorithme de la CAP consolice par
notre approche (voir le chapitre 2 page 43) : puis nous avonstili® |'algorithme pyr2hier, cecrit
dans la premere partie de ce chapitre, pour obtenir une pyamide herarchisee (i.e. un arbre
utilisable par ClustalW).

4.2.2 Impémentation dans ClustalW

ClustalW est le programme de ekrence pour calculer un algnement multiple de squences.
Il construit l'alignement nal en troisetapes distinctes

{ Etape 1 : Alignement de toutes les squences par paires

{ Etape 2 : Construction d'une structure de guidage

{ Etape 3 : Calcul de l'alignement nal en incorporant progre ssivement toutes les quences

selon la structure de guidage.

Nous avons choisi ClustalW egalement pour sa disponibilé et pour sa simplicie : ce pro-
gramme permet d'intervenir au niveau des dierentes etap es. Nous avons modie la version
initiale du code source de ce logiciel (version 1.83) a n d'btenir la matrice de distance obte-
nue apes letape d'alignement par paire. De plus, ce logtiel o re la possibilie recessaire nous
permettant d'impementer d'autres nethodes de construction d'arbre pour calculer une struc-
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Methodes de Ligne de commande
construction d'arbre
BioNJ bionj matrix.dst bionj.tree
CAH Complet cah_exec -i matrix.dst -c complet -0 cahcompl.tree
Moyenne cah_exec -i matrix.dst -c mean -0 cahmean.tree
Simple cah_exec -i matrix.dst -c single -0 cahsingl.tree
Ward cah_exec -i matrix.dst -c ward -0 cahward.tree
FASTME BMEn fastme -i matrix.dst -0 bme.tree -b BME -s n
FASTME BMEb fastme -i matrix.dst -o bmebnni.tree -b BME -s b
FASTME BMEo fastme -i matrix.dst -o bmefnni.tree -b BME -s o
FASTME GMEn fastme -i matrix.dst -o gme.tree -b GME -s n

FASTME GMEb fastme -i matrix.dst -o gmebnni.tree -b GME -s b
FASTME GMEo fastme -i matrix.dst -o gmefnni.tree -b GME -s o
NJ Programme par defaut de ClustalW
WEIGHBOR weighbor -b 20 -i matrix.dst -0 weighbor.tree

Tab. 4.1: Tableau ecapitulatif des dierentes nethodes utilis ees et des lignes de commande recessaires pour
executer les programmes. Le chier en entee, appeé mat rix.dst, est la matrice de distance issue de la
phase d'alignement par paire. Le chier de sortie, appeé * .tree, est la structure de guidage qui sera
utilise lors de l'alignement multiple progressif nal.

ture de guidage : utiliser un arbre de guidage fourni par l'uilisateur pour calculer I'alignement
multiple.

Ceci est illuste sur la gure 4.4 page ci-contre. Le ceroulement de la comparaison est le

suivant :

{ Etape 1 : On execute ClustalW avec la ligne de commande note (1). On obtient la matrice
de distancematrix.dst. Le chier de sortie appek align_clustal est le chier obtenu avec
le Neighbor-Joining comme nethode de construction d'arbe.

{ Etape 2 : On eecute la ligne de commande correspondanta & nethode choisie pour
calculer la structure de guidage ( 4.1). On obtient la structure de guidage.

{ Etape 3 : On excute ClustalW avec la ligne de commande note (3). La structure de
guidage obtenue peedemment permet d'obtenir I'alignement nal.

4.2.3 PResultats

Etude peliminaire

Dans un premier temps, nous avons ealie uneetude edutea un nombre limie de nethodes
de construction d'arbre sur la base d'alignements de efrence Balibase. Pour cela, nous avons
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choisi la classi cation herarchigue (calcuee avec l'algorithme de la CAH et dierents crieres
d'agegation), le Neighbor-Joining, BioNJ et la classi c ation pyramidale. Balibase, qui est la
base la plus fequemment utilisee pour comparer les nethodes d'alignement, aet ceveloppee
par les auteurs de ClustalW. C'est pourquoi nous avons choiscette base pour ealiser cette
premere etude.

Un programme, bali_score, est fourni avec la base de donrees Balibase, permatit de com-
parer les alignements tests calcues aux alignements deserence. La facon dont les alignements
de Balibase ontet construits est dcecrite dans la section 3.3.2 page 114. Les scores SP et TC
fournis par le programme de Balibase sont decrits dans la setion 3.3.2 page 113. Plus ces scores
sontelewes et plus l'alignement test est proche de l'alighement de e&rence : ces alignements
sont des comptages de esidus correctement aligres.

A n de cemontrer les dierences signi catives entre les methodes de construction d'arbre,
nous avons utilie un test de rang de Friedman [Friedman, 187]. Ce test d'analyse de variance
teste I'hypothese Hg que k variables apparees proviennent de la méme population ; @sta dire

clustalw -INFILE=align.fasta -OUTFILE=align_clustal (1)

Alignement par paire

-

matrix.ds!

méthode_de_construction_d_arbre -i matrix.dst -o tree.tree (2)

NJ BioNJ Weighbor FastME

clustalw -INFILE=align.fasta -USETREE=tree.tree -OUTFILE=align_final (3)

Alignement progressif

Clustalw

Fig. 4.4: Impémentation des dierentes nethodes dans C lustalW La
partie gauche de la gure repesente les troisetapes classiques du lo-
giciel ClustalW. La partie droite indique les methodes de ¢ onstruction
d'arbre que nous avons impementes dans ClustalWa l'ai de des deux
lignes de commande indiqLees.
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gu'il n'y a pas de dierence signi cative entre chaque vari able k. Chaque individu est class® sur
chacune des variables de rands (variables de 1a k). Le test s'appuie sur ces rangs. Lorsque
une p-value obtenue avec ce test est inerieurea 0.05, cal signi e que I'on rejette I'hypotrese
Ho avec un seuil de 5%. Dans notre cas, ce testevalue statistigement la signi cativie de
la dierence entre les scores obtenus par deux nethodes (ariables). Le tableau 4.2 page 140
regroupe les esultats obtenus sur la totalie des donrees de la base, sans tenir compte des
dierentes catgories d'alignements. Peu de esultats sont statistiguement signi catifsa 95%
avec ce test. Cependant, la premere observation est que Idleighbor-Joining, methode utilise
par cefaut par ClustalW, n'est pas la meilleure methode. M alge I'utilisation ecurrente du
test de Friedmana cet e et dans la literature, nous avons formué une critique sur ce travail.
En e et, le test de Friedman est un test multiple et donc est ma adapta la comparaison de
nethodes deuxa deux. Un test de Wilcoxon, cedea la com paraison de deux nethodes, est plus
judicieux. Ce test applige de la méme facon sur les donmes donne des esultats comparables :
aucune nethode (nhotamment la nethode utilie par defa ut) n'est signi cativement la meilleure.

A n d'obtenir une repesentation synttetique de la compa raison des nethodes, nous avons
choisi d'utiliser les boxplots ( gure 4.5 page suivante). Les donrees utilies pour cette analyse
sont I'ensemble des scores d'alignement. La boitea moustde ou boxplot est un esurne gra-
phigue d'une distribution. Le corps de la bote est forne par le premier et le troiseme quartile et
est coupe par le deuxeme quartile (mediane). Les valeurs suspectes potentiellement aberrantes
sont sitlees au-deh des moustaches. Ainsi, la taille ded bo'te symbolise letendue inter-quartile,
la position de la nediane est un bon indicateur de la synetrie de la distribution, la taille des
moustaches traduit la dispersion (les extemies correpondant aux valeurs maximale et mini-
male). Ce type de diagramme permet de comparer facilement pkieurs sries de donrees, en
terme de nedianes, quartiles et valeurs extrémes. Sur cét gure, BioNJ apparat comme la
meilleure nethode en moyenne et de part la faible dispersio de sa distribution : la taille de
sa bote est la plus petite. Cela signi e que BioNJ est la nghode o rant le moins de risque
d'obtenir un alignement de mauvaise qualie. Nous rappelms que plus le score SP estelewe et
plus l'alignement est de bonne qualie.

Enetudiant en cktail les dierentes etrences de Bal ibase, nous pouvons voir que l'ana-
lyse des esultats est complexe. Le tableau 4.3 page 140 iiglie pour chacune des etrences la
meilleure methode et la moins bonne, en fonction des scoreSP obtenus. Nous observons qu'au-
cune des nethodes n'est la meilleure dans tous les cas. La GRavec le criere de Ward donne de
mauvais esultats et est la moins bonne des nethodes pour gatre etrences sur 6. La nethode
cerivee de la classi cation pyramidale ne se distingue pas par ses esultats. L'ordre appore par
cette structure ne semble pas etre un grand apport pour la jcision des alignements, tout du
moins dans sa version herarchise.

Ces esultats sontegalement mis en avant par les deux boxfots repesenes sur la gure 4.6
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page 141 ; la ekrence 2 comprend des familles de squess aligrees avec une quence orpheline
tes divergentes et la eerence 3 est compose d'aligrements de sous-groupes de fquences avec
moins de 25% d'identie entre ces groupes. Sur le premier bglot concernant la eg&rence 2,
nous pouvons voir que la meilleure nethode est la CAH avec leriere de la moyenne alors que
dans le cas de la etrence 3,a droite, il s'agit de BioNJ. Aucune nmethode ne s'impose dans tous
les cas de donrees traiees. La nature, les proprees des quencesa aligner sont des paramnetres
importants.

Les esultats obtenusa partir de cetteetude pelimina ire nous ont appore beaucoup d'in-
formations. Aucune rmethode n'est la meilleure dans tous ls cas rencontes et la qualie des
alignements obtenusa partir d'une nethode de construction d'arbre donree cepend des pro-
prees des quencesa aligner. De plus, l'ordre sur les donrees appore par la herarchisation
des pyramides n'aneliore pas la qualie des alignements.C'est pourquoi nous avons cecicke de
competer cette etude en augmentant le nombre de nethodes utilisees et le nombre de bases
d'alignements de etrence. La CAH avec le criere de Ward sera retiee pour letude suivante
a n de ne pas biaiser l'analyse des autres techniques. En eteson comportement atypique par
rapport aux autres nethodes, pourrait dissimuler des esultats sur celles-ci. De plus, nous avons
choisi d'utiliser plus de crieres sur les quences tekks que la longueur des fquences, le nombre
de ®quencesa aligner, leur hydrophobicie. Notre but est de determiner des mockles de decision
en fonction des caractristiques de fquencesa aligner

Fig. 4.5: Boxplot repesentant les scores SP obtenus sur Ba libase {
Etude peliminaire. Les nethodes de construction d'arbr e ontet teses
sur la totalie de Balibase. Plus le score SP estelee et p lus I'alignement
est de bonne qualie.
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BioNJ CAHc CAHm NJ CAHs CAHw Pyr2hier

BioNJ 0.298 0.628 0.093 0.832 0.102 0.467
CAHc | -0.285 -0.088 0.868 -0.467 0.071 0.861
CAHmM 0.928 0.191 0.144 0.238 0.002 0.412

NJ -0.018 -0.182 -0.024 -0.880 0.276 0.733
CAHs 0.858 0.140 -0.646 0.034 0.002 0.263
CAHw | -0.000 -0.000 -0.000 -0.119 -0.001 -0.086

Pyr2hier | 0.736 -0.542 0.423 -0.358 0.147 0.098

Tab. 4.2: Tableau ecapitulatif des esultats obtenusa partir de  letude peliminaire. Chaque entee contient

la p-value obtenue avec un test de Friedman. La partie inér ieure gauche de la matrice contient les
scores SP, la partie superieure droite le score TC. Si la nethodea gauche est moins bien clasee que
la nethode compaee, la p-value est pe@dce d'un -. Le s cases griges indiquent une p-value< 0.05.
* indique le criere d'agegation de la CAH.

etrences

BioNJ CAHc CAHm NJ CAHs CAHw Pyr2hier

Refl1
Ref 1.2

- +

+ -

Ref 2 + -
Ref 3 + -
Ref 4 + -
Ref 5 - +

Tab. 4.3: Tableau ecapitulant les performances des dierents pro grammes de construction d'arbre en fonction

de la qualie de l'alignement nal. Le + indique le programm e obtenant les meilleurs esultats en
moyenne pour la eérence donree. Le - indique le moins bo n. * indique le criere d'agegation de la
CAH.

Etude compémentaire

Letude pe@dente sur Balibase nous a permis de determiner que la nature de la structure de
guidage, et doncegalement la nethode utilie pour la cdculer, ont une in uence sur la pecision
de l'alignement multiple nal. Cependant, aucun esultat global n'a pu &tre mis en avant, si
ce n'est que le Neighbor-Joining n'est pas la meilleure ngtode dans chacune des cakgories
etudees. Dans cette section, nous pesentons uneetuce approfondie en augmentant le nhombre
de crieres sur les fquences a aligner (nombre, longuey proprees physico-chimiques); le
nombre de bases d'alignements de ekrence (en plus de Bidlase, nous utiliserons Sabmark) et
le nombre de methodes de construction d'arbres (notammentavec le logiciel FastME dont les
algorithmes et leurs acronymes sont pesenes dans la sd¢ion 1 page 15). Nous avons choisi
de retirer de letude la CAH avec le criere de Ward, en raison des mauvais esultats obsenes
lors de letude peliminaire, an que celle-ci ne fausse pas letude des autres nethodes; son



4.2 { Etude comparative des nethodes de construction d'arbres 141

comportement pourrait dissimuler des esultats sur les aures nmethodes. ?ous avons egalement
supprimer pyr2hier, devant son faible apport et pour ne pas omplexi er l'interpetation des
esultats cep compligiee. A n de pouvoir comparer les esultats fournis sur les dierentes bases
d'alignement, nous avons choisi d'exploiter le score SP de @&ibase et le score FD de Sabmark,
qui mesurent la sensibilie d'une methode d'alignement (voir le paragraphe 3.3.2 page 113).

Sabmark Cette base d'alignements de egrence est cedeea I'etude des comportements des
nmethodes d'alignement multiple dans les cas de faible tauxde similarie entre les fquences.
Cette base est diviee en 2 catgories :

{ les superfamilles de protines, compose de equenceasyant moins de 50% de similarie

{ la zone d'ombre (twilight zone), comprenant des fquence pesentant moins de 25%

d'identie.

D'apes la ¢ nition de ces cakgories, celles-ci sont proches des etrences pe-c¢ nies 1.1,
1.2 et 3 de Balibase, que nous avons utiliees peedemmentNous \eri erons cela lors de la
syntlese des conclusions relatives a chacune de ces basddous avons egalement & ni nos

Fig. 4.6: Boxplot repesentant les scores SP des eéren ces 2 et 3 de
Balibase Etude peliminaire. Les nethodes de construction d'arbr e
ontee teses sur les eérences 2 et 3 de Balibase. Plu s le score SP est
elew et plus l'alignement est de bonne qualie.
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propres cakgories en fonction des crieres que nous souwditonsetudier (voir la tableau 4.4).

Propree des quences | Cakegories

Longueur des quences 34a 199 acides amires
200a 678 acides amires

Nombre de ®quences | 3a 8 fquences
9a 25 quences
Hydrophobicie 26a 38%

39a 54%

Tab. 4.4: Tableau ecapitulant les categories que nous avons ¢ n ies pour la base d'alignements de e&rence
Sabmark

Nous avons choisi d'utiliser I'analyse en composantes pripales (ACP), introduite en 1901
par K. Pearson et ceveloppee par H. Hotelling en 1933, qui st une nethode tes puissante
pour explorer une population statistique de taille n munie d'un nombre eleve p de donrees
guantitatives obsenees. Son but est de trouver une repesentation dans un espace eduit dek
dimensions fi << p ) qui conserve "le meilleur esume " (au sens du maximum de k variance
projeee). L'analyse des donrees obsenees doit tenir ompte de leur caracere multidimensionnel
et eweler les liaisons existantes entre leurs composargs. Le principe de I'ACP est d'obtenir une
repesentation du nuage des donrees dans un sous-espace thible dimension par projection sur
des axes orthogonaux (independants) qui ont la proprete d'extraire le maximum de la variance
projetee (ou inertie projeee) des individus ou objets. Nous avons donc choisi de repesenter nos
n = 12 methodesa l'aide d'une repesentation en biplot : le s axesetant les deux composantes
principales deteckes par cette methode. Les donrees quantitatives obsernees sont les scores
obtenus pour chaque alignement de ekrence tese. Il esa noter que pour chacun des biplots
obtenus, l'information contenue par les deux composantesst sugerieura 95% de l'information
totale. Ces repesentations sont donc de bonne qualie.

Les repesentations graphiques des ACPs ealises pouchacune des caegories de Sabmark
et nos propres cakgories sont tes proches les unes des &ias. Les gures 4.7 page suivante, 4.8
page 144 et 4.9 page 144 sont gquasi-similaires. Nous pouvop®bserver que quatre methodes
(Neighbor-Joining, CAHc, CAHm et CAHSs) se cttachent des autres. Ces nethodes ont donc un
comportement similaire. A n d'observer plus en cktail ce qui se passe dans le nuage compo®
des nethodes restantes, nous avons eali® la méme angbe sans ces 4 nethodes. Chacune des
repesentations est alors identiquea la gure 4.10 page #5. Nous pouvons y voir que BioNJ
et Weighbor se comportent de la méme facon, ainsi que les ethodes issues du logiciel FastMe.
Selon ces premiers esultats, nous pouvons classer I'ermable des nethodes en trois groupes :

{ Groupe 1 : Neighbor-Joining, CAHc, CAHmM et CAHs

{ Groupe 2.1 : BioNJ et Weighbor

{ Groupe 2.2 : BMEDb,n,0 et GMEb,n,0



4.2 { Etude comparative des nethodes de construction d'arbres 143

Pour la suite de l'interpetation des esultats, nous uti liserons les groupes de nethodes au lieu
des noms de celles-ci.

Fig. 4.7: Repesentation graphique d'une ACP des scores ob tenus par
dierentes nethodes de construction d'arbre { Analyse ealize
sur la totalie de SabMark

Ces premeres observations nous indiquent uniquement quies comportements de ces nethodes
sont proches mais pas d'informations sur la qualie des aljnements obtenus. Sur la totalie de
la base, ainsi que sur les deux caktgories pe-te nies, €s esultats sont peu signi catifs. Aucune
information ne peut étre mise en avant. En revanche, a l'ade des cakgories que nous avons
e nies et de letude des scores (fournis dans lI'annexe C mge 193), nous obtenons des esultats
exploitables. A n d'avoir un apercu simple de ces donrees dans ce chapitre, nous les avons
esunes sur la gure 4.11 page 146.

Les nethodes du groupe 1 o rent les meilleurs esultats dens les caegories suivantes :
{ Longueur des quences de 34a 199 acides amires
{ Nombre de ®quences de 9a 25 fqguences
{ Hydrophobicie de 39a 54%
et au contraire les plus mauvais esultats dans les autres a&s.

Sabmark est une base destireea mettre en avant les di cules des nethodesa aligner des
fquences peu similaires. Les nethodes du groupe 1 orentes meilleurs esultats quand un
maximum d'informations est intringeque aux fquences : dus le nombre de £quences est im-
portant, plus il y a de esidus hydrophobes (ancres permetant d'aligner au mieux les quences)
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Fig. 4.8: Repesentation graphique d'une ACP des scores ob tenus par
dierentes nethodes de construction d'arbre { Analyse ealize
sur la caegorie Superfamille de SabMark

Fig. 4.9: Repesentation graphique d'une ACP des scores ob tenus par
dierentes nethodes de construction d'arbre { Analyse ealize
sur la caegorie Twilight zone de SabMark
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ou encore plus les 'quences sont courtes (moins de poséitbide nesaligner). C'est pourquoi,
guand les alignements sont di cilesa ealiser du fait du p eu de similarie et du peu d'infor-
mation contenue dans les fquences, ces nethodes o rentab esultats de moins bonne qualie.
Au contraire les methodes du groupe 2 restent constantes esont capables de grerer de bons
alignements méme dans les cas di ciles (peu de similarieet peu d'information dans les donrees
a analyser).

Balibase Cette etude est tes proche de lktude peliminaire e ali®e. Sans connaissance a
priori (ici la e nition d'autres catgories et les esu Itats obtenus sur la base de donrees Sab-
mark), les esultats n'auraient pas pu etre plus exploites. Balibase etant dierente de Sab-
mark, les caegories que nous avons ¢k nies portent sur |8 mémes crieres mais sont cecougees
dieremment (voir le tableau 4.5 page 147).

Les esultats obtenus ici sont les mémes que ceux de letde pe@dente en y ajoutant ceux
des nethodes Weighbor, BMEo et GMEo et leurs cerivves (BMEb,n et GMEDb,n). Nous pou-
vons observer qu'aucune des nethodes n'est la meilleure po toutes les ekrences ¢ nies par
Balibase. D'apes les carackristiques des bases dectés par leurs auteurs, on peut mettre en
correspondance certaines eerences de celles-ci :

1. la erence 1_1 de Balibase, comprenant des fquencesequi-distantesedmoins de 20% de
Fig. 4.10: Repesentation graphique d'une ACP des scores o btenus

par dierentes nethodes de construction d'arbre (hormis le
groupe 1) { Analyse eali®e sur la totalie de SabMark
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similarie et la eerence \Twilight zone" de Sabmark re groupant des quences pesentant
moins de 25% de similarie

2. la etrence 1_2 de Balibase, comprenant des squencesequi-distantesedmoins de 40% de
similarie et la eerence \Superfamilles” de Sabmark r egroupant des quences pesentant
moins de 50% de similarie

3. et de facon plus lointaine, la etrence 3 de balibase ompose d'alignements de sous-
groupes de quences avec moins de 25% d'identie entre sgyroupes et la etrence \Twi-
light zone" de Sabmark

Les esultats obtenus par les nmethodes tesees sont les ®mes pour les deux bases d'alignements
uniquement dans le cas de la premere correspondance. Daries deux autres cas, les esultats
dierent compktement et aucune correspondance ne peutétre faite.

L'analyse des ACPs sur les dierentes cakgories, sans conaissance a priori, est plus dif-
cile de celle de Sabmark. Toutes les repesentations grahiques (disponibles dans I'annexe C
page 193) ne sont pas identiques. Nous avons donc choisi dgeeer celles a I'on retrouve les
groupes de nethodes identies pe@demment :

{ Toute la base

Fig. 4.11: Classement des nethodes de construction d'arbr e pour Sab-
Mark { Les methodes sont clasees en fonction de la moyenne de lairs
scores par caegorie, la plus hauteetant celle ayant le me illeur esultat.
Les nmethodes du groupe 1 sont coloees.
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Propret des fquences | Caktgories

Longueur des ®quences 0a 300 acides amires
300a 600 acides amires
600a 1630 acides amires

Nombre de quences | 4a 19 fquences
20a 59 quences
60a 142 squences
Hydrophobicie 24a 37%

38a 45%

Tab. 4.5: Tableau ecapitulant les categories que nous avons ¢ n ies pour la base d'alignements de e&rence
Balibase

{ Rekrences pe-te nies : 1 _1, 1.2, 5 (et moins nettement 3)

{ Longueur des ®quences : 4a 19 acides amires (et moins nement 20a 59)

{ Nombre de ®quences : 0a 300 £quences et 300a 600 s@mces

{ Hydrophobicit : les deux catgories
A partir de ces observations, nous avons choisi d'analyseet esultats de cetteetude en conser-
vant les groupes de nethodes c nis peedemment ainsi que I'hypottese formuee. Nous souhai-
tons \eri er si le premier groupe, forme par la CAH avec tro is dierents crieres et le Neighbor-
Joining, fournit de bons esultats lorsque les conditions (hnombre de fquences, longueur des
fquences, pesence de esidus hydrophobes) sont adeeates et des alignements de moins bonne
gualie lorsque l'information contenue dans les fquen@s est plus di cilea mettre enevidence.

Les scores obtenus par les dierentes nethodes (pesems dans lI'annexe C page 193) nous
permettent de conclure sur leurs performances en fonctionab catgories que nous avons ck nies.
A n d'avoir un apercu simple de ces donrees dans ce chapite, nous les avons esunes sur les
gures 4.12 page suivante et 4.13 page 149.

Concernant la longueur des fquences, les deux premeresatgories ¢ nies pour Balibase
(J0,300] et [300,600]) sont proches des catgories de Sahrk ([24,199] et [200,678]). On y ob-
serve le méme prenonene. Lorsque la longueur des fquers est faible, le groupe 1 fournit les
meilleurs esultats, tandis que ceux-ci sont moins bons lesque les quences comprennent un
plus grand nombre d'acides amires. On ne retrouve pas les d groupes de nethodes dans
la dernere cakgorie de Balibase ([600,1630]). Celledccorresponda un cas critique pour les
nethodes d'alignement de equences. Plus les £quencemnt longues et plus il est di cile d'ob-
tenir un alignement de bonne qualie.

L'analyse du nombre de fquences par alignement est di ciea mettre en relation avec celle
de Sabmark du fait de la dierence de contenu des bases. On dderve pour Balibase que le
groupe 1 obtient les meilleurs esultats lorsque le nombrede quences composant l'alignement
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est inkrieura 60 (catgories [4,19] et [20,59]). Des que ce nombre est plus important la qualie
des alignements de ce groupe chute par rapporta la qualiede ceux de l'autre groupe.

Au niveau du pourcentage d'hydrophobicie, les dierenc es de esultats du groupe 1 entre
les deux caegories sont moins marquees que pour SabmarkOn peut cependant noter que les
alignements obtenus avec la CAHc et le Neighbor-Joining sdrplus pecis lorsque le nombre de
esidus hydrophobes est plus important.

Les conclusions que nous avons obtenues a partir de Sabmargont consolickes par les
esultats de cette analyse.

Conclusions  Cette etude, ealiee sur deux bases d'alignements de ekrence et prenant en
compte plus de crieres sur les £quencesa aligner, a paubut d'approfondir les esultats obtenus
peedemment et de determiner des mockles de decision en fonction des caraceristiques de

Fig. 4.12: Classement des nethodes de construction d'arbr e pour Bali-
base (eérences pe-a nies) { Les nethodes sont classes en fonc-
tion de la moyenne de leurs scores par caegorie, la plus haue etant
celle ayant le meilleur esultat. Les methodes du groupe 1 sont coloees.
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fLquencesa aligner.

Les conclusions de cetteetude sont nombreuses. Tout d'alyd, nous avons pu classer en deux
groupes principaux les nethodesetudees. Le premier gioupe est constitte de la CAH avec les
dierents crieres (complet, moyenne, simple) et du Neig hbor-Joining. Le second groupe est
compos de BioNJ, Weighbor et des dierentes approches poposes par le logiciel FastME
(BMEDb,n,o0 et GMEb,n,0).

Les methodes du groupe 1 obtiennent de meilleurs esultas que les autres dans les cas
enunees ci-dessous :

{ Nombre de £quences moyen (compris entre 9 et 60)

{ Squences de longueur moyenne (compris entre 0 et 300 acd amires)

{ Pesence de esidus hydrophobes (plus de 39%)
Nous avons c ni les intervalles entre parentleses a l'aide des esultats des comparaisons
pe@dentes. lls pourraient étre pecies par uneet ude approfondie de ces crieres.

Par contre, dans les cas plus compligies, la qualie des afjnements obtenus par ce groupe de
nethodes est moins bonne et les methodes du second groupeist meilleures. Celles-ci restent

Fig. 4.13: Classement des nethodes de construction d'arbr e pour Bali-
base (nos caegories) { Les nmethodes sont clasees en fonction de la
moyenne de leurs scores par caegorie, la plus hauteetant celle ayant
le meilleur esultat. Les methodes du groupe 1 sont color ees.
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constantes et sont capables de gererer de bons alignemestméme dans les cas di ciles (peu de
similarie et peu d'information dans les donreesa analy ser).

Le groupe 1 est constitte de la CAH avec 3 crieres dierents et du Neighbor-Joining. Bien
gue celui-ci soit une nethode de reconstruction phylogertique, il obtient de moins bons esultats
lorsque I'horloge mokculaire symbolisant levolution des squences intervient que BioNJ et les
autres nmethodes bases sur le principe dévolution minimum que nous avons utili®es. De ce
point de vue et de part son algorithmique, cette methode pamit donc plus proche de la CAH,
une nethode de classi cation. Cette hypothese nous permé de justi er et de comprendre la
formation des deux groupes de rrethodes.

Cesetudes nous permettent donc de fournir des mockles deedision en fonction des pro-
prees des fquences. Lorsque les squencesa aligmgpossdent des carackeristiques appartenant
aux intervalles ¢ nis ci-dessus, les methodes du premie groupe sont les plus approprees; le
Neighbor-Joining et la CAHm sont d'ailleurs les nethodes uili®es classiquement. Dans tous
les autres cas, nous conseillons d'utiliser une methode desecond groupe. Si aucune information
n'est disponible sur la nature des ®quences, une des netides de ce groupe apparait comme
la plus appropree, notamment BioNJ dont la dispersion des esultats est faible. Nous avons
obsene ce esultat sur le premier boxplot pesene 4.5 page 139, esultat qui aete con rne
par la suite. Cela signie que BioNJ est la methode orant le moins de risque d'obtenir un
alignement de mauvaise qualie. Une impementation sysematique de ces mockles de decision
dans ClustalW est simple puisque ce logiciel utilise ceples donrees de longueur de £quences,
nombre de fquences et pourcentage d'hydrophobicie das son syseme de score.

Cependant, les dierences de performance des dierentesnethodes obsenees grace aux test
de rang de Wilcoxon ne sont pas statistiquement signi catives. Cette etape, importante pour
l'algorithme d'alignement multiple de squences progresif, a pour point de cepart des donrees
de faible qualie. En e et, on pos®de uniguement des scoes d'alignement (souvent grossiers
pour gagner en rapidie) pour chacune des paires de fqueares. Par exemple, les methodes
de reconstruction phylogretique construisent un arbrea partir d'un alignement multiple de
f£quences, ce qui n'est pas le cas ici. La qualie des dores stoclees dans la matrice de distance
pour construire l'arbre de guidage sera toujours limitante pour cette etape dont nous avons
monte l'importance. Létape dite de \re nment" se justi e donc enterement puisque la qualie
des donrees de cepart pour calculer I'arbre sera anelicge a chacune des ierations.

A l'aide desetudes eali®es, nous avons mis en avant I'n uence de letape de calcul de
la structure de guidage sur la pecision des alignements deequences et proposer des mockles
de decision en fonction des squences a aligner. Une pepective de ce travail est de tester
ces mémes nethodes sur d'autres algorithmes d'alignemeérprogressif tels que Muscle, Mat,
Probcons... Il serait ineressant de \eri er si ces esu ltats sont gereralisables ou cependent de
l'algorithme d'alignement complet. Nous allonsa pesent revenir sur notre nethode pyr2hier
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et ceterminer pourquoi une herarchie ordonree n'apporte pas d'information compementaire
comme structure de guidage dans un algorithme d'alignemeniultiple progressif.

4.2.4 Discussion des esultats de pyr2hier

A n de mesurer la pertinence de notre algorithme pyr2hier etde comprendre pourquoi une
structure ordonree n'apporte pas plus d'information dans letude pe@dente, nous avons eali®
un ensemble de simulations sur la distorsion entre la matrie de donrees initiale et la matrice
correspondanta la herarchie ordonree.

4.25 Simulation

Pour tester et valider notre approche, nous avons pro@da plusieurs simulations. Notre
objectif est de tester le comportement de la nethode en fontion des paranetres suivants : la
taille du jeu de donrees et le criere d'agegation utili .

A n de ceer les jeux de donrees, nous avons utili® un programme qui gerere des classes de
points akatoires, de dimension quelconque. Pour cette siaulation, dierents ensembles de jeux
den = 25;50; 75, 100 150 donrees ontet consickes. Pour chaque ensemblehous avons calcue
100 matrices de dissimilarie incependantes, di(n). Ces matrices sont composes de valeurs
akatoires obtenues avec l'algorithme suivant :

{ Nous consicerons une classe de tailleN (taille de la matrice de dissimilarie)

{ Nous choisissons 5 centre€ akatoires dans un plan

{ Pour chacun des centresC, nous choisissons akatoirementN /5 points dans un cercle

dont C est le centre. Les points sont cetermires en consicerantdeux variables akatoires :
un angle suivant une loi akatoire u U(0;2 ); un rayon suivant une loi akatoire
u U(0; ) au est un paranetre du programme.

{ Ces points sont alors utili®s pour calculer la dissimilarie nale dj(n)

L'algorithme pyr2hier, utili avec dierents criere s, aet applique sur la matrice de Robin-
son issue de la CAP (calcuke avec le criere du maximum). Nous utiliserons alors la notation
suivante : pyr2hier_criere . Pour chaque simulation nous mesurons les valeurs des ceitesD ; et
D, (ce nisa la section 1.3.3 page 41) pour estimer l'acequation entre les dierentes matrices.
Les esultats nuneriques ayant permis de tracer les graphques pesenes dans cette section
sont regroupesa l'annexe B page 185 et leurs repesentaibns sont les gures 4.14 page suivante
et 4.15 page suivante.

Les deux mesures nous apportent les mémes informations. Ne pouvons voir que les deux
courbes pesentant les meilleurs esultats sont celles @ la CAH avec les crieres de la moyenne
et de Ward. Les courbes des dierents pyr2hier (excepe pyr2hier_min) sont tes proches de la
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D1

cap

pyr2hier_min -------

pyr2hier_max --------

pyr2hier__moy

__pyrzhier_wmoy.

I cah.moy. -
cah_ward -

Objets
Fig. 4.14: Criere D1 pour chacune des nethodes tesees p ar rap-
port aux donrees initiales { cap : classication ascendante py-

ramidale, pyr2hier _criere : pyr2hier avec dierents crieres (min =
minimum, max = maximum, moy = moyenne, wmoy = moyenne
ponceee), cah _criere : classication ascendante herarchique avec
dierents crieres (moy = moyenne, ward = Ward)

D2
1e+06 r . .
[ cap ———
100000 L /x';’;’::;’_‘: "::::::::::::::pyrZhierfmax 77777777 1
[ pyr2hier_moy
[ pyr2hier_wmoy -----
10000 | can ard - 1
1000 4
100 : 4
10 f ]
1k ]
0.01 T T T
0.001 L L L L
25 50 75 100 150
Objets
Fig. 4.15: Criere D2 pour chacune des nethodes tesees p ar rap-
port aux donrees initiales { cap : classication ascendante py-

ramidale, pyr2hier _criere : pyr2hier avec dierents crieres (min =
minimum, max = maximum, moy = moyenne, wmoy = moyenne
ponceee), cah _criere : classication ascendante herarchique avec
dierents crieres (moy = moyenne, ward = Ward)
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CAP. Notre algorithme pyr2hier ne modi e que tes peu l'inf ormation apporee par la CAP.
Cependant les courbes montrent clairement que pyr2hier estnoins proche des donrees initiales
qgue la CAH. La repesentation des donrees par Pyr2hier estdonc plus mauvaise que celle de
la CAH. Nous pouvons voir que la courbe de pyr2hiemin est meilleure que celle de pyr2hier
calcuk avec d'autres crieres. Ce esultat est attendu car en appliquant pyr2hier avec le criere
du minimum sur la matrice issue de la CAP avec le criere du maimum, les deux \e ets" des
crieres sont moyenres.

Ces simulations nous permettent d'expliquer pourquoi note nethode, bien qu'apportant
la notion d'ordre, n'est pas meilleure que les autres nethaes de construction d'arbres que
nous avons pesentes. Les esultats obtenus montrent ¢airement que la repesentation des
donrees obtenue en appliquant pyr2hier n'est pas la plus poche des donrees initiales. Cette
nmethodeetant une approximation, nous avons cevelopge une approche utilisant directement la
repesentation pyramidale comme structure de guidage.

4.3 Alignement multiple progressif, alliant straggies g lobale et
locale

Peedemment, nous avons mis enevidence que letape decalcul de la structure de guidage
avait une importance certaine pour l'approche progressiveNous avons pesent un algorithme
permettant d'obtenir une herarchie ordonree. Cela nous permet d'exploiter la propree d'ordre
de la classi cation pyramidale. Cependant, cette methode n'est qu'approximative et l'informa-
tion contenue dans la pyramide n'est pas enterement utiliee. C'est pourquoi nous proposons
ici une strakgie mixte, alliant alignements global et local, avec la classi cation pyramidale.

Dans le chapitre pe@dent, nous avons oppos deux apprehes d'alignements de quences :
une globale, visanta aligner les fquences sur la totakt de leur longueur et une locale, cherchant
a teterminer des fragments de fquences similaires. Cesgeux straegies, comme le montrent les
etudes comparatives ealiees par : [McClure et al., 199, Bri euil et al., 1998, Thompson et al., 1999b,
Karplus and Hu, 2001, Lassmann and Sonnhammer, 2002], sontdaptesa dierents types de
"cas biologiques". Nous avons choisi de les illustrera I'®de de comparaisons sur la base d'ali-
gnements de etrence Balibase (voir 3.3.2 page 114).

Sur les gures 4.16 page suivante et 4.17 page suivante, leedx algorithmes de e€rence
ClustalW (global) et DiAlign (local) sont compaes aux app roches mixtes T-Co ee [Notredame, 2002]
et DC-Mixed [Sammeth and Morgenstern, 2003]. T-Co ee est uralgorithme permettant d'utili-
ser des donrees heerogenes pour calculer un alignemende quences ; dans cette impementation
les donrees choisies sont des alignements par paire issue deux programmes d'alignement :
un global (ClustalW) et un local (Lalign). Les alignements sont de meilleure qualie gracea
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l'utilisation d'un grand nombre de donrees mais ceci au dtriment de la rapidie de calcul.
DC-Mixed combine une approche "divide-and-conquer” globée et une approche "segmenta
segment” locale comme DiAlign. Les segments locaux sont @alés puis sont mis bouta bout.
L'inegration de ces deux techniques est colteuse en teng

Fig. 4.16: Comparaison de 4 nethodes sur la base Balibase { Pecision,
mesuee avec le score CS.

Fig. 4.17: Comparaison de 4 nethodes sur la base Balibase.2 { Temps de
calcul, en secondes

En terme de pecision, les nethodes mixtes apportent de bas esultats dans tous les cas alors
gue les straegies simples ne sont performantes que dansrtains (ClustalW pour les groupes de
1la 3 et DiAlign pour les groupes 4 et 5). En revanche, les apprches mixtes pesenees sur cet
exemple sont fort colteuses en temps. De plus, le nombre degsiences aligrees dans ces jeux de
test est faible, par rapport au grand nombre de fquences gponibles et utilie dans les analyses
eelles de quences. L'inerét d'ingerer une strat egie mixte dans une approche progressive est
donc d'autant plus agrant. Il est en e et important de pouvo ir cumuler une bonne pecision
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et un temps de calcul relativement faible.

La nouvelle nethode que nous proposons introduit des modications au niveau desetapes 2
et 3 de lI'approche progressive decrite dans le chapitre pgedent. Dans letape 2, la modi cation
est simple. La structure de guidage, gereralement calc@ea I'aide de I'algorithme du Neighbor-
Joining ou de I'UPGMA, est remplaee par une pyramide calciee a I'aide de l'algorithme de
la CAP. L'objectif de cette approche est d'utiliser la propree de recouvrement des pyramides
a n de slectionner la meilleure nethode d'alignement (I ocal ou global)a letape 3.

Les pyramides font appatre des recouvrements embo¥gi.e. deux classes ne sont pas
recessairement disjointes). Une fquence peut donc apptenira une seule classe (®quence
intra-classe, par exemple, sur la gure 4.18, A et B,C) oua deux classes (equence inter-classe,
par exemple : D pos®de un motif proprea la famille A,B,C,D et un motif proprea la famille
D,E,F). Les ®quences intra-classes sont plus proches etodc plus adaptesa un alignement
global. Les ®quences inter-classes font le lien entre dgwroupes pealablement aligres. Ces
deux ensembles de ®quences sont pluseloigres et doncaligner localement. Ainsi, en tenant
compte des caractristiques biologiques des squencesises enevidence par la pyramide, nous
obtenons un ordre et un type d'alignement des ®quences.

P1
Al
P4
P3
)
A B C D E F
Fig. 4.18: Exemple de pyramide pouvant étre utilie comm e structure

de guidage { Al et A2 sont deux paliers choisis a n d'illustrer le type
d'alignement possible

4.3.1 Algorithme d'alignement multiple mixte : pyrAlign
Notations et @ nitions

Soit (P;f) une pyramide indiee auw P = fpjji 2 [1;jPj]g. La pyramide est repesente par
I'ensemble des palierg; la composant.

Nous notons :
{ L(pi) (resp. R(pi)) un ogerateur renvoyant le successeur gaucherésp. droit) d'un palier
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pi deP;

{ C(P)=fpijpi 2 P;f(pi) T (pi+1);81 2 [1;jP] 1]g I'ensemble des paliers ordonres par

indice croissant;

{ o les quences ou l'alignement assoces au paliqy;.

{ L(p)j! (pi) les equences ou I'alignement assoces au successeutghe du palierp;, moins

les squences ou l'alignement assocesa (p;)

{ pi la £quence consensus dp;

Nous ¢ nissons deux operateurs global)) et local() permettant de repesenter le type d'ali-
gnements e ecties. L'ogerateur global)) est utilie pour I'alignement de £quences proches et sra
donc applige dans le cas de fquences intra-classes. Alwoitraire, les squences inter-classes,
permettant de faire le lien entre 2 groupes pealablement #gres, seront aligrees a l'aide de
l'ogerateur local(). Ces egles d'alignement sont formaliees ci-dessousors de leur utilisation
dans l'algorithme. Ces deux operateurs peuvent aligner dérentes enties : une £quence vs une
fLquence ; une fquence/s un groupe de equences aligrees ou encore un groupe de s&nces
aligrees vs un groupe de fquences aligrees. Nous verrons que l'omteur local() n'est pas
forement un operateur binaire.

Algorithme

L'algorithme que nous proposons est un algorithme progreds alignant les squences ou
groupes de fquences depuis les feuilles jusqua la raande la pyramide P;f). Les paliers sont
parcourus par ordre d'indice croissant, du palier le plus haogene au palier le moins homogene
gracea C(P). Ainsi, tous les paliers sont parcourus eta chaqueetape les paliers peedents,
plus homogenes, ontek traies. A la n de cet algorithm e, on obtient un alignement multiple
de toutes les ®quences.

L'algorithme est le suivant :

1. Initialisation : La structure de guidage contenant l'ordre et le type d'aligrement des
fquences (repesenees par les singletons ou feuillede la structure) est la pyramide note
(P;f). L'ensemble C(P) assocea la pyramide est calcue. On xee i =0et pj=0 2 C(P)

2. Alignement :

(a) Pour chaque palierp;, on consicere ses 2 successeutsp;) et R(p;). Ces 2 successeurs
sont : soit une equence dans le cas al (p;) et/ou R(p;) correspondenta une feuille ;
soit un alignement cep forne dans le cas ar L(pj) et/ou R(p;) correspondenta un
palier.

(b) L'alignement des 2 successeurs est fait grace aux opateurs global() ou local(). Les
egles d'alignement sont les suivantes8p; 2 Pjf (pi)) f(pi+1);1 2 [i;ji 1]:

{ Si L(pi)\ R(pi)=; alorspi = globalL (pi); R(pi))
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{ Sinon I (pi) = L(pi)\ R(pi) et pi = local(L (pi)jl (pi); 1 (pi); R(pi)il (pi))
On obtient un nouvel alignement pour le palier p;.
3. Test d'arrét : L'algorithme prend n quand le palier p; que l'on vient d'aligner est
egala . Dans le cas inverse on reprend I'execution de l'algorithmea partir de la phase
d'alignement, avec le palierj.;

En reprenant ces notations utilisses pour les egles d'algnement, sur la gure 4.18 page 155,
on obtient :

{ L(Al) = A et R(Al) = P4 = fB; Cg L'intersection de ces deux ensembles est nulle et la

egle d'alignement sera globalA, P4).

{ L(A2)=P1=A;B;C;D etR(A2) = P2 = D;E;F L'intersection des ces deux ensembles

est D et la egle d'alignement seralocal(P1jD,D,P2jD) = local(A1,D,P3).

Pour illustrer l'inerét de developper une telle netho de, nous avons choisi I'exemple simple
utili® dans [Thompson et al., 1994]. Pour cela, nous avongris la matrice issue des comparaisons
de paires de fquences comme matrice de dissimilarie itiale pour calculer la pyramide. Sur
la gure 4.19, on observe la structure de guidage pour ceteminer notre alignement multiple
(gure 4.20 page suivante). L'ordre et le type de nmethode d'alignement sont epertores dans
le tableau 4.6 page suivante. Les paliers sont parcourus dulys homogene au moins homogene.
Letape 4 aek mise en avant pour repesenter un cas d'alignement local avec la fquence
HBB _HUMAN comme intersection de deux groupes de fquencesa mner.

LGB2_LUPLU

GLB5_PETMA

Etape 4

MYG_PHYCA

Fig. 4.19: Pyramide obtenue a partir de la matrice des compa raisons
par paires de ®quences. { En bleu, sont repesenes les paliers me-
nanta un alignement global, en rouge, les alignements menanta un
alignement local. Letape 4 aet mise en avant pour repr esenter un cas
d'alignement local avec la £quence HBB_HUMAN comme intersection
de deux groupes de fquencesa aligner.

L'alignement obtenu manuellement, en utilisant DIALIGN po ur les alignement locaux et
ClustalW pour les alignements globaux, est comparable en tat pointa celui de ClustalW
comme le montre la pesence des 7 telices . DIALIGN ealise des alignements locaux de deux
enties. Pour aligner les deux groupes de squences (moslles fquences a lintersection de
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Etapes L(C) R(C) Type d'alignement
1 HBA_HUMAN HBA _HORSE global
2 HBB_HORSE HBB_HUMAN global
3 HBB_HUMAN 1 global
4 2 3 local
5 1 GLB5_PETMA global
6 MYG _PHYCA 4 global
7 3 5 local
8 6 7 local
9 7 LGB2_LUPLU global
10 8 9 local

Tab. 4.6: Tableau ecapitulant l'ordre d'alignement gtapes, don t les numeros sont utilies pour nommer les
groupes de fquences), les groupesa aligner et le type d'dignementa e ectuer

ces groupes) et le groupe forme par les fquences a lintesection, nous avons e ectie deux
etapes d'alignement. D'abord, nous avons choisi d'aligne arbitrairement un des deux groupes
de £quences avec l'intersection des deux groupes a n d'abnir un alignement intermediaire.
Puis, nous avons eutilie DIALIGN pour aligner le deuxi eme groupe de £quences avec cet
alignement internediaire.

Fig. 4.20: Alignement multiple obtenu par notre nethode mi xte. Les 7
felices  rechercltees sont encadees

Cette approche gererale ouvre de nombreuses possibiis, notamment dans les fecons de
e nir les operateurs global() et local() evoqlees ci-dessus.
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Une des premeres consicerations est la facon de repesenter les groupes d'alignement. Ceux-
Ci peuvent &tre consenes tels quel, étre repesenessous forme de pro Is, de £quences consen-
sus... Pour chacun de ces cas, il existe un grand nombre decfans de calculer la fecon de
repesenter un alignement multiple. Nous ne les cketaillerons pas ici. Dans le cas de I'alignement
local, consicerant L,R et |, on peut appliquer l'algorithme de Smith & Waterman adape pour
un triplet de quences, comme dans [Loytynoja and Milinkaitch, 2003].

Dans le cas de la fonctiornlocal(), on peutegalement se poser plusieurs questions entraant
de nombreuses perspectivesa ce travail. Le fait de traitedeux ensembles de quencesa aligner
(ou un ensemble de £quences et une seule fquence) et leéntersection soueve de nombreuses
probematiques.

La premere est de savoir comment traiter l'intersection; par exemple en fonction de sa
taille. Sil'intersection entre deux groupes de £quencesst grande, les ssquences sont proches et
peuvent alors étre aligrees globalement plutét que locéement. Il serait donc ineressant d'a ner
I'approche en determinant un seuil permettant de tester la taille de l'intersection et d'appliquer
en fonction de celle-ci soit I'operateur global(), soit I'ogerateur local().

Sur la gure 4.21 page suivante (a), est repesente l'intersection de deux alignements :[{,1)
et (I,R). Un seuil est ck ni pour repesenter l'intersection de ces deux groupes. Si le recou-
vrement est faible, un alignement local est adape (b). Reciproquement, plus le recouvrement
entre les alignements est grand et plus un alignement globaera adape. Sur la gure 4.21 page
suivante , les deux cas sont illustes au niveau de la pyrande. Si les paliers sont tes proches
les uns des autres en terme de niveau d'homogereie, I'aignement local ne se justi e pas (c).

Une seconde perspective est d'utiliser I'operateudocal() de facon binaire, directement sur les
deux groupesa aligner, et non plus de facon tertiaire, surces deux groupes (moins les £quencesa
l'intersection) et les quencesa l'intersection ; c'ega dire local(L (pi)jl (pi); ! (pi); R(p)jl (pi)).
On aurait alors I'alignement local des deux groupes P = local(L(p;); R(pi)). Dans ce cas,

les :quenced (p;)a l'intersection des deux groupes sont pesentes dans cacun des groupesa
aligner et ont donc un poids double lors de letape d'alignenent. Cela se justi e car ces quences
ont des caraceristiques les faisant appartenira deux chsses. Il faudra cependant e nir la facon
de les repesentera l'issue de letape d'alignement : les £quences faisant le lien entre les deux
classesetant pesentes deux fois. Dans la pratiqgue, nougvons obsene que les deux instances
d'une méme squencea la n d'un alignementetaient identiques ; mais cela ne saurait &tre une
egle.

Nous avons expos un algorithme d'alignement multiple deexjuences reposant sur une ap-
proche progressive mixte, ainsi que des perspectives d'atioration. Dans la partie suivante,
nous reprenons l'exemple de la famille de protines multidomaines chezS.cerevisiae et mon-
trons I'e cacie de notre stratgie.
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4.3.2 Application de cette nethode

A n de cemontrer l'inerét de notre nethode, nous l'avo ns appliqwee sur un cas eel d'une
famille de protines multi-domaines chezS.cerevisiae exemple cep utilie peedemment dans
ce manuscrit. Cette famille est compose de 11 prokines @&raceriees par la pesence de 3
domaines : un domaine \endonuckase MG*-tependante” (repesene en vert), un domaine
\Leucin-rich repeats” (LRR, repesent en bleu) et un dom aine "Protine phosphatase 2C"
(repesent en jaune). Ces informations sont regroupees dans le tableau 2.1 page 50.

A n de cemontrer l'inerét d'une approche mixte par rapp ort aux nethodes simples globales
ou locales, nous comparons les alignements obtenus par netrrethode, ClustalW et DiAlign.
Sur la gure 4.23 page ci-contre, sont repesenes en (a),l'alignement multiple obtenua par-
tir de ClustalW et en (b), celui obtenu avec DiAlign. L'e cac ie des nethodes est teske en
\eri ant si celles-ci pedisent au mieux la ealie bio logique. C'est pourquoi seuls les domaines ca-
raceristigues sont repesentes (un domaine corresporda une couleur donree). Avant de ccrire
les esultats, nous expliquons la nethodologie nous ayah permis de calculer un alignement
multiplea partir de la pyramide repesente sur la gure 4.22 page suivante.

Conformementa la methodologie decrite ci-dessus, nous ¢ nissons un ordre d'alignement
et un type d'alignement en parcourant par ordre croissant les paliers de la structure de guidage.
Nous obtenons alors le tableau 4.7 page 165. Comme pour I'arple pe@dent, nous utilisons

—~
L

(@)

(b) ©

d | N

Fig. 4.21: e nition d'un seuil pour la taille de l'interse ction {(a) Le seuil
peut étre visuali® comme lintersection des alignements de (C,I) et
de (I,R). (b) Cas de pyramide a1 un alignement local est justie. ( c)

Cas de pyramide ai un alignement global est justie
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ClustalW pour les alignements globaux et DiAlign pour les algnement locaux. Ces logiciels pe-
mettenta l'utilisateur d'utiliser en entee plusieurs s equences ; des alignements et des quences
ou encore plusieurs alignements.

Sur l'alignement obtenu par ClustalW, les trois types de domaine se chevauchent, c'esta
dire qu'ils sont aligres les uns avec les autres. lls n‘'ont psee correctement ceteces par cette

Fig. 4.22: Pyramide repesentant une famille de progine s homologues.

Fig. 4.23: Alignement multiple d'une famille de progines multi-
domaines, obtenu par notre nethode. (a) Alignement global par
ClustalW, (b) Alignement local par DiALign, (c) Alignement  mixte par
notre nethode. En vert, le domaine Ccr4P ; en rose, le domaine LRR;
en jaune, le domaine PP2C
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nmethode. Cet alignement conduita une grande fragmentation des domaines, de nombreuses
bechesetant ineees pour pouvoir les aligner. Le domaine PP2C est particulerement cecoupe

et donc inidenti able en tant que domaine. Sans connaissare a priori sur les squences, il est
donc impossible de pedire la pesence de trois domainesaraceristiques parmiles 11 quences.

L'alignement calcue par DiAlign est de meilleure qualite : les domaines sont moins super-
poss et moins fragmenes que dans celui de ClustalW. Par xemple, les domaines LRR des
fquences YAL021C, YORO053C et YJLOO5W sont aligres alorsqu'ils ne letaient pas du tout
en utilisant une approche globale. Cependant, les domaineBP2C et CCR4P sont superposes
et donc di cilement identi ables sans connaissance pealable.

Notre approche mixte permet de conserver les domaines comnue simples blocs mais est
moins e cacea cterminer leurs fronteres (par exemple , le coe gauche du domaine CCR4P).
Certains domaines sont fragmenes. Cependant, il esta nder que les extemies des domaines
sont oues et cependent de facon importante de I'algorith me utilie pour les & nir. Par exemple,
le domaine PP2C de la protine YBR125C est ¢ nie comme un smple bloc dans la base
de donrees PFAM [Sonnhammer et al., 1997] et comme trois blos dans la base de donrees
Panther [Mi et al., 2005]. Avec notre nethode, les domainessont clairement visibles et sans
superposition.

Les nethodes ClustalW et DiAlign ne repesentent pas au mieux la ealite biologique et
donc fonctionnelle de cette famille de proeines. Les nombeuses \di cules" pesentes rendent
l'alignement di cile : famille multi-domaines, squence s de longueurs tes dierentes, eetitions
d'un domaine dans une ®quence (YJLOO5W et ses nombreux doamnes LRR)... Cet exemple
illustre les dicules propres aux nethodes simples glob ale et locale. L'alignement obtenu a
partir de notre nethode est celui de meilleure qualie.

4.4 Conclusion

Dans cette partie du travail, nous avons cecice d'appliquer la classi cation pyramidale a
l'alignement multiple de quences, et plus particulerementa I'approche progressive qui utilise
une structure de guidage pour ceterminer I'ordre des fqlencesa aligner. Cette methodologie
repose sur un algorithme compos de troisetapes distinogs :

1. Alignement de toutes les quences par paires
2. Construction d'une structure de guidage

3. Calcul de l'alignement multiple nal par agegation suc cessive des fquences selon la
structure de guidage.

Les aneliorations pesentes dans la literature port ent principalement sur les etapes (1) et
(3). Nous avons donc entrepris detudier plus particule rement letape 2 de construction de la
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structure de guidage.

Dans un premier temps, nous avons ceveloppe un algorithmepermettant de transformer une
pyramide en herachie ordonree. Ainsi, letude de I'in  uence de l'ordre des donrees est possible
lors de la comparaison des dierentes nethodes de constration d'arbre. Pour cela, nous avons
propog un algorithme aggloneratif simple et performant, respectant la contrainte suivante :
conserver l'ordre des individus.

Ensuite, nous avons eali®e uneetude de I'in uence de la structure de guidage sur la pecision
d'un alignement multiple de quences. Nous avons ledbnre un ensemble de nethodes de
construction d'arbre auquel nous avons ajout la version lerarchise des pyramides a n d'exploi-
ter leur propret d'ordre induit sur les donrees. Nous a vons compae ces dierentes nmethodes de
construction d'arbre. Pour cela, nous avons utili® une vesion modiee du programme CLUS-
TALW pourevaluer chaque nethode avec des banques d'aligrements de e&rence. Nous avons
pu montrer le rble majeur jowe par cetteetape, ainsi : (i) La nethode utiliee par cefaut pour
le calcul de la structure de guidage, le 'Neighbor Joining',dans la majorie des algorithmes
progressifs donne des esultats non optimaux ; (i) Le meileur algorithme cepend de la nature
des ®quences initiales. (iii) L'ordre sur les donrees apore par la version herarchiee d'une
pyramide n'arreliore pas la qualie des alignements. Nousavons ainsi c ni deux groupes de
nmethodes, parmi les nethodes de construction d'arbre :

{ les nethodes de classication (CAH) et le Neighbor-Joining (qui, contrairement aux
nethodes suivantes, donne de moins bons esultats lorsge I'horloge mokculaire inter-
vient)

{ les nethodes de reconstruction phylogeretiques (BioNJ, Weighbor, FastME)

Les nethodes du premier groupe obtiennent de meilleurs wultats que les autres quand un
maximum d'informations est intrineque aux fquences, cesta dire dans les casenunees ci-
dessous :

{ Nombre de £quences moyen (compris entre 9 et 60)

{ Squences de longueur moyenne (compris entre 0 et 300 add amires)

{ Pesence de esidus hydrophobes (plus de 39%)

C'est pourquoi, quand les alignements sont dursa ealise du fait du peu de similarie et du peu
d'information contenue dans les ®quences, ces nethodes rent des esultats de qualie plus
faible. Au contraire, la pecision des nethodes du secondgroupe reste constante et celles-ci sont
capables de gererer de bons alignements méme dans les cdsciles. Si aucune information

a priori n'est disponible sur la nature des fquences, une & nethodes de ce groupe apparait
comme la plus appropree, notamment BioNJ dont la dispersbn des esultats est faible. Cette
etude nous a donc permis de montrer I'importance de cette dape et le besoin d'utiliser une
nethode adapte aux donrees traiees.
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Cependant, la herarchisation de la pyramideetant une approximation, nous avons ensuite
propos une approche mixte, base sur les straegies d'ignement local et global. Pour cela nous
avons ceveloppe un nouvel algorithme permettant d'utili ser la propree de recouvrement des py-
ramides : un objet (ici une squence) peut appartenira dew classes. L'utilisation des squences
appartenanta deux classes nous permet de faire le lien entr deux classes pealablement exis-
tantes et de traiter ces classes de facons distinctes en gauyant sur la ealie biologique.
Les fquences intra-classes sont plus proches et donc plaslapees a un alignement global.
Les quences inter-classes font le lien entre deux groupgealablement aligres. Ces deux en-
sembles de fquences sont pluseloigres et donca aligmelocalement. Ainsi, en tenant compte
des caraceristiques biologiques des quences misesadence par la pyramide, nous obtenons
un ordre et un type de nethode d'alignement des squencesNous ne modi ons donc plus uni-
guement letape de calcul de la structure de guidage de I'aproche progressive maisegalement
letape nale d'alignement multiple de cette approche. Cette nmethode est tes prometteuse
comme nous avons pu le voir en l'appliquant sur des exemple®ncrets et o re de nombreuses
perspectives.
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Etapes L(C) R(C) Type d'alignement
1 YMR185C YML118W global
2 YOL042W  YALO21C global
3 YALO21C YMR285C global
4 3 1 local
5 2 3 local
6 5 6 local
7 YJLOO5W  YOR353C global
8 YOR353C 2 global
9 7 8 local

10 YBLO56W YERO089C global
11 YBR125C YBLO56W global
12 YERO089C YDLOO6W global
13 YDLOO6W  YJLOOS5W global
14 11 12 local
15 10 12 local
16 14 15 local
17 YORO090C 11 global
18 17 14 local
19 18 16 local
20 15 13 local
21 16 20 local
22 9 6 local
23 19 21 local
24 23 22 local

Tab. 4.7: Tableau ecapitulant I'ordre d'alignement gtapes, don t les nunmeros sont utilies pour nommer les

groupes de fquences), les groupesa aligner et le type d'dignementa e ectuer
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Conclusion & Perspectives

Devant I'importance du volume de donrees biologiques gees, les mattematiques et I'in-
formatique sont devenues deux disciplines incontournabke pour stocker, traiter, comparer, ces
donrees. Avec le besoin de (re)trouver l'information parmi les donrees disponibles, les nethodes
pour traiter et analyser de facon sysematique les connassances se ceveloppent pour extraire,
classer, estimer et pedire. Nous nous sommes ineressa la decouverte d'information sans
connaissance a priori et plus particulerement au cevelgppement et I'anelioration d'une nethode
de classi cation automatique. Ce type de methodes a pour okectif principal de (re)trouver les
similitudes pesentes dans les donrees et de les repesger.

La premere partie de ce travail concerne l'interpetati on et la repesentation des donrees
biologiques. Dans un premier temps, nous avons pesent ne £lection de nethodes permettant
de construire un arbrea partir d'une matrice de distance. Ces nmethodes sont utilies en bio-
logie pour traiter dierents probemes comme l'analyse d e quences d'ADN, d'ARN ou encore
proeiques, l'analyse de pucesa ADN... Une des caraceistiques principales de ces nethodes
est la capacita traiter un grand volume de donrees. A n g ue ces techniques soient utiliees, il
faut qu'elles soient rapides, simples et e caces. Pour celaelles doivent avoir une algorithmique
simple au point de vue informatique tout en repesentant au mieux les donrees. Les algorithmes
aggloneratifs comme la classi cation ascendante heraichique et le Neighbor-Joining (et ses va-
riantes) epondent en e eta ce criere. Il en est de méme pour les methodes bases sur le
principe devolution minimum.

Le sujet principal de cette these est la classi cation pyramidale : une nmethode de classi ca-
tion gereralisant les herarchies. Les nethodes de classi cation jouent un réle preminent dans
les domaines d'application traitant d'importants volumes de donrees. Elle est particulerement
adaptea la complexit des donrees biologiques. En e €t, ses proprees suppementaires (repesentation
des classes empetantes et ordre partiel sur les donreespar rapporta la classi cation herarchique,
permettent d'obtenir des repesentations plus proches de donrees initiales.

La Classi cation Ascendante Pyramidale est l'algorithme le plus fequemment utili® pour
calculer une pyramide. Cependant, un biais de constructionmportantetait induit par cet al-
gorihtme : la pesence de paliers inveres, duea une matice de dissimilarie induite non robin-
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sonienne. Nous proposons deux approches pour corriger ceals a n d'obtenir une dissimilarie
induite de Robinson, en accord avec l'extension du treoeme de Johnson-Benzecri. Nous avons
propog une solution optimale avec un ltrage global, eali® par egression isotone, et une ap-
proche heuristique, avec le Itrage local. Nous avons mongr que I'utilisation de telle ou telle
nmethode depend du volume des donrees de epart, du esultat attendu et des moyens informa-
tiguesa disposition. Nous avonsegalement pesene un algorithme en deuxetapes permettant
de reconstruire une pyramide a partir de la matrice de Robinson obtenue par Itrage. Cette
nmethode repose sur la recherche de cligues maximales dans wgraphe particulier, les cliques
etant les paliers de la pyramide. Nous disposons donca pesent d'une nethode de classi cation
able et robuste, o rant de nombreux avantages : repesentation de classes empetantes et ordre
partiel des individus. Ses domaines d'application en biolgie sont doncaetendre, par exemple
dans l'analyse du transcriptome.

Dans la seconde partie de ce travail, nous avons dcecice dedppliquera I'alignement multiple
de £quences, et plus particulerementa l'approche progressive qui utilise une structure de gui-
dage pour ceterminer l'ordre des quencesa aligner. Lalignement de fquences est une nethode
permettant de pedire des informations de structure (secadaire ou tertiaire), de determiner si
une nouvelle £quence appartienta une famille de proeines ou non. L'alignement multiple de
fquences estegalement une etape peliminairea un grand nombre d'analyses de ®quences,
d'analyses phylogeretiques. L'approche progressive, gant un bon compromis entre temps de
calcul et pecision, utilise une structure de guidage pourceterminer l'ordre des equencesa ali-
gner. La premereetape (i.e. l'alignement de toutes les paires de equences) et la troisne (i.e.
l'alignement progressif des fquences en suivant les brahes de l'arbre) ontet tesetudees.
L'ordre d'alignement des squences est tes important. Gat ordre est cetermire par la structure
de guidage, et cepend donc de la technique choisie pour calter celle-ci.

Nous avons donc utilie l'ordre induit par la classi catio n pyramidale pour xer Il'ordre
d'alignement des fquences. Pour cela, nous avons cevgd@e un algorithme héerarchisant une
pyramide, I'ordreetant la principale contraintea conse rver. Letude de I'in uence de la structure
de guidage, avec dierentes nethodes, nous a permis de maimer l'importance de cetteetape et
le besoin d'utiliser une nethode adapee aux donrees traites. En e et, aucune des nethodes
teskes n'est la meilleure dans tous les cas. Certains tymede methodes sont plus adaptes dans
des cas donres. C'est pourquoi hous avons pu ¢ nir des grapes de nethodes adapes aux
f£quences biologiquesa analyser. Les methodes de \clas cation” o rent les meilleurs esultats
guand un maximum d'informations leur est donre a la base de l'analyse : plus le nombre
de ®quences est important, plus les quences sont co@$ ou encore plus il y a de esidus
hydrophobe. Au contraire les \nethodes de reconstruction phylogeretique" restent constantes
et sont capables de grerer de bons alignements méme dares cas di ciles (peu de similarie
et peu d'information dans les donreesa analyser). Si aucme information n'est disponible sur la
nature des quences, nous conseillons I'utilisation d'ne des nethodes de ce groupe ; notamment
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BioNJ, qui apparait comme la plus appropree. La herarchisation de la pyramide etant une
approximation, nous avons ensuite propo% un algorithme grmettant d'utiliser la totalie de
I'information contenue. En e et, non seulement, l'utilisa tion des quences appartenanta deux
classes, nous permet de faire le lien entre deux classes @leblement existantes, mais aussi
on peut traiter ces classes de facons distinctes en s'appant sur la ealie biologique. Cette
approche est tes prometteuse comme nous avons pu le voir efappliquant. La classi cation
pyramidale, de par ses proprees, o re la possibilie d e repesenter au mieux la complexie des
donreesetudees tout enetant simplea appliquer eta analyser.

Ce travail peut étre le point de depart de nombreuses persgctives :

{ d'un point de vue algorithmigue , les methodes de Itrage pour la consolidation de
la pyramide peuvent étre arees, par exemple en utilisant l'algorithme exact SIBC au
lieu de l'algorithme SMOOTH qui converge vers la solution ogimale. De méme pour
l'applicaton de la classi cation pyramidale dans un alignement multiple de fquences,
le retour d'experience de biologistes utilisant la methode propose permettra d'adapter
la nethode aux donrees traiees. Une seconde perspectie de ce travail est de tester les
nmethodes de construction d'arbre sur d'autres algorithmes d'alignement progressif tels que
Muscle, Mat, Probcons... Il serait ineressant de \eri  er si ces esultats sont gereralisables
ou cependent de l'algorithme d'alignement complet. ;

{ d'un point de vue nethodologique , le traitement de donrees complexes, hetrognes
et volumineuse. Une perspective serait de cevelopper desathodes robustes a partir
de la classi cation pyramidale qui s'appliquenta tous typ es de donrees. Il faudrait aussi
travailler sur la compehension et la lisibilie des conn aissances decouvertes, a n de mettre
en avant la nouveaut et la compementarie des ces connassances par rapporta celle de
I'expert humain.
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Annexe A

DaTool

Cette annexe a pour but de pesenter I'outil dans lequel nows avons ceveloppe les approches
de classi cation que nous avons pesentes dans ce manust

DaTool (Distance Analysis Tool) est une plateforme d'analyse de donrees biologiques ¢ nies
par des distances. Notre objectif est d'inegrer, en plus as nethodes classiques, de nouvelles
nmethodes comme la classi cation pyramidale. Nous souhaibns aussi apporter un soin tout
particulier a la validation des esultats ainsi qua leu r repesentation. Ainsi, les utilisateurs
auront un outil complet, interactif et convivial. Un \cahie r des charges" aet ¢ ni pour cerner
les probemes rencontes et pour mettre enevidence les #ientes des biologistes. Le domaine
d'application d'un tel outil est vaste : comparaison de genomes microbiens, analyse comparative
de proeome, Teraprot, analyse du transcriptome... Cet ouil est en cours de developpement.
Actuellement, notre projet est compos de 31k lignes de coel €quivalent 7,33 hommes/anree
calcué avec le logiciel SLOCCount selon le \basic cocomo wdel").

La gure A.1 page suivante nous pesente les modules de DaTdl : les librairies et les
programmes utilisant ces librairies. On peut distinguer :

{ un module de conversion, daConvert, gerant les dierent s formats de chier

{ un module de calcul, daCalc, dont les principaux algorithmes ontet cetailes dans ce

manuscrit

{ un module de dessin, qui sera cetaile dans cette annexe
Le projet est enterement ecrit en C. Ce langage apparaissit comme le plus proche de nos
besoins. En e et, le C permet une programmation e cace.

L'utilisation des algorithmes de calcul decrits dans ce mauscrit, va produire beaucoup
d'informations sur nos donrees de cepart. Les esultats vont alors étre stocles dans un chier
au format XML. Ce chier va nous permettre de manipuler une grande diversie de type de
donrees. Dans un premier temps nous decrirons le cadre (lagages et outils) que nous avons
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e ni pour ce projet puis les structures de donrees adaptees que nous avons choisies.

Comme nous l'avons vu, ce projet est actuellement constite de plusieurs modules, notam-
ment de daCalc. Ces dierents aspects, tes ctailes d ans ce manuscrit, ne seront pas repris
ici. Ce logiciel devant permettre aux biologistes de traite leurs donrees avec des nethodes ro-
bustes et ables et d'interpréter directement les esultats, la partie graphique a donc,a terme,
une place pepondrante dans ce projet. La eussite de cetéetape est critique car elle est des-
tireea faciliter ce travail d'analyse et d'interpetat ion des biologistes. Nous cecrirons donc ici
le module de dessin de notre plateforme.

A.1 Langages et outils

A.1.1 Les outils de gestion de projet

Pour gu'un projet soit interactif et perenne, plusieurs outils de gestion sont recessaires.

Tout d'abord, pour que plusieurs utilisateurs travaillent en méme temps sur un projet, un
syseme de gestion de version est imgeratif. A n de grer les dierents modules, de faire le lien
entre ceux-ci et de controler les dierentes versions, nais avons donc utili un serveur CVS

Fig. A.1: L'architecture du projet DaTool { Interactions des programmes et
des librairies
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(Concurrent Versions System, http ://www.cvshome.org).

Ensuite, deux points sont essentielsa la perennie d'un projet et sa reprise par d'autres
personnes :

{ Les commentaires d'un code ; souvent soit le code n'est pasudtout commeng, soit il I'est

trop. Dans les deux cas le esultat est le méme : le code eslisible.

{ La documentation cktailee d'un projet.

Nous avons choisi un outil puissant capable de gererer la dcumentation d'un projet (format
HTML ou Latex) : Doxygen (www.doxygen.org). Son fonctionnement est similaire celui de I'API
Doc de java. En congquence, le code aee comment de tdé manere qu'il soit utilisable par ce
programme. La documentation gereee par Doxygen est tres utile pour comprendre et gerenniser
le projet mais aussi pour trouver n'importe quel type de rengignement sur une fonction bien
pecise, de facon tes rapide.

A.1.2 Les chiers de donrees du projet

Les chiers de donrees du projet sont stocles au format XML, en utilisant la DTD cedee au
projet : DAML. La norme XML (eXtensible Markup Language) per met avant tout de stocker
dans un chier des informations structuees. On parle alors de document XML. Ce dernier est
compos de texte libre et de balises possedanteventuebment des attributs.

A l'origine, dans les anrees 60, avant méme la ceation dUnix, on pouvait remarquer SGML
parmi les langagesa balises. Dans les anrees 80, SGML deit stable, et Internet commence
se cevelopper. En l'occurrence, dans les anrees 90, un sstensemble de SGML commence a
apparatre pour ceer ce qui va devenir le Word Wide Web, et se homme HTML. Un groupe
de travail du W3C (Word Wide Web Consortium www.W3C.org) rep rend l'usage courant du
HTML en 1994, et cee en 1996 une RFC (Request For Comments :resemble de documents
contenant des speci cations techniques) qui ¢ nit le HT ML 2.0. Paralklementa cela, en no-
vembre 1996, un premier brouillon de XML estecrit, en tant que sous-ensemble de SGML. XML
devient une recommandation du W3C en &vrier 1998. XSLT (Extensible Style Language Trans-
formations : langage destin transformer un chier XML en un autre chier XML ou HTML)
date de 1999, puis on commencea pensera rapprocher HTML eXML. Le 26 janvier 2000, le
W3C publie une nouvelle recommandation, XHTML-1.0, qui nes pas la eunion du XML et du
HTML, mais un sous-ensemble de XML. Actuellement, XML en esttoujours sa version 1.0.

DAML

Le XML ¢k nit la syntaxe d'un document, la DTD sa £mantiqu e. La DTD est caraceriee
par un ensemble de egles. Celles-ci permettent de specer leseements et leurs attributs, ainsi
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qgue leurs relations. En XML il n'existe aucune balise ped nie, c'esta nous de les & nir en
mettant I'accent sur la signi cation des donrees. Le moctle que I'on a ¢ ni est peseng par la
gure A.2.

Fig. A.2: I nition de notre format DAML

Nous pouvons voir sur la gure A.2 que le document DAML est conpog de trois sous-
ensembles dierents : ObjectSet, MatrixSet et ViewSet. Le sous-ensemble ObjectSet, est l'entie
permettant de repesenter une collection d'objets. Chaqle objet est cecrit par un identi ant
unique (ID), uneetiquette (label) et optionnellement une description compete (description). Le
second sous-ensemble, MatrixSet, est compos de matricégangulaires ou rectangulaires et de
vecteurs utilies au cours des calculs. C'est notamment das ce sous-ensemble qu'est enregistee
la matrice de dissimilarit initiale sous forme d'une matrice triangulaire. En n, le sous-ensemble
ViewSet est utili pour decrire les dierentes repes entations assocees aux nmethodes de clas-
si cations. Le principal inerét du format DAML est qu'il  permet I'encapsulation au sein d'un
meme chier de plusieurs repesentations assoceesa m jeu de donrees.

Je vais maintenant vous cecrire la partie correspondanta la description des pyramides, dont
voici l'extrait de la DTD. ELEMENT va ¢ nir les balises du d ocument XML et ATTLIST en
cetermine les attributs. L'extrait ci-dessous hous montre que la balise <pyramid> prendre comme
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attribut obligatoire (required) un identi ant unique (ID) . Ainsi une pyramide est compose d'un
premier noeud (pyramid.node) correspondanta la racine dela pyramide.

<I-- pyramid description -->
<IELEMENT pyramid (pyramid.node)>
<IELEMENT pyramid.node (\%node_desc; ,
((pyramid.node.ref*, pyramid.node*) | object.ref))>
<IELEMENT pyramid.node.ref EMPTY>

<IATTLIST pyramid id ID #REQUIRED>
<IATTLIST pyramid.node id 1D #REQUIRED>
<IATTLIST pyramid.node.ref ref IDREF #REQUIRED>

Chague noeud (identie aussi de manere unique par un ID) est compos : d'un ensemble
de noeuds ou de ekrences vers des noeuds (cecrit ci-ags) s'il s'agit d'un noeud interne du
graphe et d'une etrence vers un objet s'il s'agit d'un noeud terminal (ou feuille) de l'arbre.
Les ekrences sont utiliees pour ceer des indirections (liens). En e et, si un objet apparat
dans plusieurs repesentations il est inutile de le dupliquer. Un lien vers sa declaration dans le
sous-ensemble ObjectSet assure une meilleure inegritet supprime la redondance. Ci-dessous,
un exemple de eerence vers un objet X dans une pyramide.

<pyramid.node ID=TEST_X>
<value type=level>1.000000</value>
<object.ref REF=0BJ_X/>
</pyramid.node>

Les eErences vers les noeuds internes d'une pyramide sb utiliees dans le cas particulier
al un noeud a deux pedcesseurs, comme nous le montre le cedci-dessous repesentant .

<ViewSet>
<pyramid ID="TEST">
<pyramid.node ID="A">
<pyramid.node ID="B">
<pyramid.node ID="TEST_ D">
</pyramid.node>
<pyramid.node ID="TEST E">
</pyramid.node>
</pyramid.node>
<pyramid.node ID="C">
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<pyramid.node.ref REF="E"/>
<pyramid.node ID="F">
</pyramid.node>
</pyramid.node>
</pyramid.node>
</pyramid>
</ViewSet>

Le parseur XML

Pour lire un document XML, il existe deux nethodes assez gpandues et qui epondent
chacunea dierents besoins : Sax et Dom.

Sax dispose d'un syseme de callbacks, qui sont des pointeursalfonction. Le principe est
de lire balise apes balise. Suivant le type de balise, le paeur rend la main via un callback
pour executer les operations voulues. Cette methode dome un grand contréle sur la lecture du
document XML et son interpetation. Ainsi un tel parseur ne prend pas beaucoup de place en
nmemoire contrairementa un parseur bae sur Dom. La nemoire n'est allolee qu'en fonction
des besoins de I'utilisateur.

Un parseur Sax est donc ineressant pour lire des documents{ML volumineux dont on
souhaite extraire une partie. Il estegalement pratique larsque toutes les donrees doivent étre
analyses mais ne recessitent pas d'étre en méme tempsiaremoire.

Un parseurDom va construire en memoire un arbre repesentant le documen XML. Toutes
les operations vont donc étre ealiges directement su la repesentation memoire. Dom possde
donc deux avantages : I'ac@s aux donrees est rapide, calles ontet organiees en nemoire pour
étre d'aces facile ; les donrees peuvent étre relues pkieurs fois rapidement car le chargement
est initial et n'est donc pas refaita chaque fois.

Pour le projet DaTool, la nethode choisie est Sax. En e et, nous n‘avions pas besoin d'une
repesentation en nemoire de nos chiers. De plus, ceux-¢ sont volumineux (matrice, herarchie,
pyramide...) et toutes les informations contenues ne vont ps étre utiliees au méme moment.

Fonctionnement du parseur

Cette etape doit permettre d'obtenir la repesentation memoire (decrite dans la section
suivante) de la pyramide en lisant le chier. Un parseur de type Sax lit les balises unea une.
Le fonctionnement du parseur est donc assez simple et cependu type de balise rencontee,
comme nous allons le voir ci-dessous.
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Quand le parseur rencontre une balise ouvrante, il y a : cetion et allocation de la struc-
ture concerree (par exemple, ceation et allocation d'une structure \pyramid" pour une balise
<pyramid>) ; ecuperation des attributs (s'il y en a) pour remplir les membres de la structure.

Quand le parseur rencontre une balise fermante (caracesee par un / avant le nom de
la balise), il y a : inclusion de la structure dans celle la cotenant (par exemple, a la balise
</object>, on assigne un noeud I'objet lui correspondant).

Les noeuds sont un cas particulier : pour gerer les relation d'inclusion entre noeuds (relations
qui repesentent les liens pedecesseurs/successeujson utilise une pile (LIFO1). En plus des
actions gererales peedemmentenonees : lors d'une balise ouvrante on empile la structure;
lors d'une balise fermante on la depile.

Exemple :

Code

Pile

Action

<noeud A>

A

on empile A
<noeud B>

A ->B

on empile B
</noeud B>

A

on cepile B
<noeud C>

A->C

on empile C
</noeud C>

A

on cepile C

</noeud A>

on cepile A

Les balises \etrences" sont utiliees par les noeuds eles objets pour gerer le chevauche-
ment. A n de ne pas ceer deux structures identiques, on utilise une table de hachage avec comme
ck le nom du noeud et comme eement son adresse memoire.Ainsi les relations recessaires
pourront &tre etablies. Le parsing termire, nous n'avons plus besoin du chier XML : une
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repesentation nemoire peut contenir une (des) matrices, le graphe planaire repesentant une
pyramide, une herarchie... C'esta partir de cette repr esentation que les dierentes operations
(calcul, dessin...) sont ealiees.

A.2 Impémentation

Tout d'abord, je vais exposer la structure de donrees qui cocerne la repesentation des
pyramides, puis l'architecture du programme. Pour nir, des esultats d'applications seront
pesenes.

A.2.1 Structure de donrees repesentant une pyramide

Cette partie est importante car il a fallu e nir une struct ure e cace pour manipuler les
informations recessaires au dessin de la pyramide. Les diies qui ont participea sa ck nition
sont la rapidie lors du parcours du graphe et la faible empreinte memoire. Une pyramide est
un graphe planaire dont chaque noeud est ¢ ni par la structure C suivante :

struct pyrnode {

char *id; [*I< node identifier*/

double level; [*'< index of a class */

pPyrNode pred_left; /*!< left predecessor, pointer on a pyr node */
pPyrNode pred_right; /*I< right predecessor , pointer on a p yrnode*/
pListX2 succ_list; [*1< successors double linked-list */

int min;  /*!< minimal bound of this node */

int max; /*I< maximal bound of this node */

pObiject object; [*!< a pointer on an object */

pListX2 *extra,; [*I< additional data such as style ... */

Cette structure permet de ¢k nir pour un palier : un identi ant unique ; son indice pyrami-
dal; les relations avec ses pedcesseurs et ses successewes bornes sur I'ensemble ordonre; le
casechant, un pointeur vers un objet pour les noeuds termiaux. Par ailleurs une liste chame
(extra) permet d'ajouter des informationsa un noeud. Dans le graphe, il y a plusieurs types de
noeuds qui se dierencient par leur niveau dans la pyramide:

{ Les noeuds terminaux. lls contiennent les objets. Ces deliers n'ont pas de successeur,

uniquement des pedcesseurs.

{ Le noeud racine (root) : il regroupe I'ensemble des objetsll n'a que des successeurs et

aucun pedcesseur.
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{ Les noeuds internes : ce sont les paliers de la pyramide. llsnt des successeurs et des
pedcesseurs.
La gure suivante prsente les dierents types de noeuds airsi que les relations de pedcesseurs
et successeurs.

Fig. A.3: Repesentation deseéments d'une pyramide

Comme on peut voir sur la gure A.3, les successeurs d'un noelsont gges sous la forme
d'une liste cha'ree. Cette liste est tes simplea utili ser et permet d'obtenir tous les successeurs
d'un noeud avec une complexit lireaire. En e et, la liste est constittee d'un ensemble de cellules
chames entre elles. Il y a autant de cellules que deemaets de la liste. Une cellule est constitlee
d'informations sur leement et d'un champ suivant (resp ectivement pe®dent) qui contient
l'adresse de la cellule suivante (respectivement peeénte). Le champ suivant de la dernere
(respectivement premere) cellule est NULL. C'est l'adresse de la premere de ces cellules qui
cetermine la liste. Nous utilisons cette structure de donmes pour stocker les successeurs d'un
noeud s'il en a. Cette liste contient un ou plusieurseEments qui comportent chacun une structure
noeud. Nous pouvons voir sur la gure ci-dessus que la listehe'he du noeud 4 contient le noeud
6 ainsi que le noeud 7. De méme la liste chanhe du noeud 1 caéemt le noeud 2 et le noeud 3.

A.2.2 Parcours d'un graphe

Pour dessiner la pyramide, on a besoin de parcourir toute latsucture. Le parcours de la
pyramide est un parcours ecursif en profondeur : le dessirse faita partir des noeuds de plus
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bas niveau vers les niveaux sugerieurs et se termine par leaeud racine (ROOT). Par exemple

sur la gure A.3 page pe®dente, l'ordre de dessin des noads sera 6, 7,4, 8,5, 2,9, 3 et 1. Un
noeud n'est dessire qu'une fois que tous ses successeurstsgdessires. Le dessin de la pyramide
sera fait par l'appel de la fonction parcours, dont l'algorthme en pseudo-langage est donre
ci-dessous, avec le noeud racine (ROOT) comme paranetre.

Soit N, un noeud.
Fonction de parcours~:
parcours (N) {
SI N a des successeurs {
FAIRE {
Sl (prdcesseur droit = N ET prdcesseur gauche !'= NULL)
ALORS ne rien faire
SINON SI (prdcesseur droit = N)
ALORS parcours (successeur de N)
SINON SI (prdcesseur gauche = N)
ALORS parcours (successeur de N)
} TANT QUE( N a des successeurs)
} action (N)

Les conditions mémes de la fonction de parcours sont receaires pour ne pas traiter plusieurs
fois un noeud.

A.3 daDraw

Le projet DaTool, cedea I'analyse de donrees biologig ues, comprend un module graphique
daDraw permettant de visualiser ces structures. Un tel progamme existait cep, mais il a do
etre enterement \ecrit pour pouvoir utiliser un nouv eau type de format de description des
pyramides (utilisant XML), gerer de nouveaux formats de sortie de chier et le rendre plus
fonctionnel. En amont, DaTool grere le chier XML a part ir duquel daDraw va ceer une
image. Ce programme se situe en n de processus et permet des$iner la pyramide en prenant
comme chier d'entee la pyramide decrite au format XML.

A.3.1 La couche d'abstraction graphique

Nous avons voulu que les pyramides puissent étre dessireedans de nombreux formats
bitmaps ou vectoriels. Une approche simpliste serait decire une fonction par format, ce qui
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introduirait une tes forte redondance et recessiterait d'importants e orts de maintenance.
Une manere plus pertinente pour s'a ranchir de la cepend ance avec les dierents formats de
chiers est d'introduire une couche d'abstraction graphique. Le réle de celle-ci est de fournir
des primitives graphiques (dessiner une droite, un texte,..) de haut niveau, sous la forme d'une
API3, l'algorithme de dessin. Un e et de bord positif de cette approche est que cette méme API
pourra étre utilie pour dessiner d'autres structures ce classi cation (arbre, herarchie, ...). A
ce stade, un prototype aet impkment ealisant une  gure au format PNG.

Les formats dechanges de donrees entre programmes doine étre uniformises. Un e ort
particulier aee mere pour bien parer le code correspondanta la partie dessin (inckependante
du format de sortie) du driver (ealisant les operations d e gereration du graphique). Notre but
est de fournir des programmes modulaires et sous forme de bittreques a n d'en faciliter la
gestion et ['utilisation. Dadraw permet la repesentatio n d'une hiearchie ou pyramide sous la
forme d'un graphe planaire. En ce qui concerne les pyramidesn a les proprees suivantes :

{ La gure est dessiree verticalement.

{ Le dessin peut étre eali®, au choix, en mode vectorielou bien en mode point (bitmap).

{ Un objet est inclus dans au plus deux paliers.

{ Chaque cot d'un palier d'une pyramide est repesent de manere oblique et oriene vers
l'inerieur du palier. Pour les herarchies il s'agit d'u ne repesentation horizontale.

{ Les inclusions de sous-paliers intermediaires (en sus desuccesseurs gauches et droits)
sont repesenees par des droites horizontales.

{ Les paliers inverses sont indiqles en rouge (pour testerles nethodes de Itrage).

{ Le programme fonctionne en ligne de commande.

{ Les formats de sorties et les tailles maximales des guresat : PNG [1024*768] PW3
[800*2400] (en fait du PNG) FIG [9540*12150] PS [9540*12150, EPS [9540*12150] (La
conversion du format FIG vers PS/EPS est ralige par le progamme Trans g distribe
avec X Q)

Le dessin est eali® par une fonction grerique qui utilise des \drivers" pour grer chaque
format de sortie.

De nombreuses variables et options graphiques ontet ajates, telles que : la & nition
d'une marge, la gestion des polices de taille proportionnds, un cadre autour des labels, des
titres/sous-titres, une echelle (pour indiquer la plage de variation de l'indice de hauteur de
palier), les entétes et pieds de pages (utile pour les formg pleine page),l'ajout d'un cadre autour
de la gure, I'a chage trongle des labels si ceux-ci sont tr op grands... D'autres fonctionnalies
comme l'a chage de vignettes repesentatives d'une gure ou un zoom pour l'a chage dans
un poster par exemple ontegalementet imagirees. Toutes ces fonctionnalies proviennent de
besoins mis par les biologistes qui utilisent ce type de pragmmes.

L'impementation de la couche d'abstraction graphique eg indiquee sur la gure ci-dessus.



182 DaTool

Elle fait partie inegrante des librairies de DaTool en s'intercalant entre la couche application
et les librairies sysemes. Au niveau syseme une APl ou ure speci cation permet la prise en
charge des dierents formats de sorties. Par exemple, I'AR de la librairie GD permet de grerer
des chiers au format PNG ou JPG. De méme, la speci cation du W3C decrit le format des
chiers SVG4. Ainsi, la couche d'abstraction est composed'un pilote graphique grerique.
C'est ce pilote qui va permettre l'interface entre les primitives graphiques de haut niveau et les
pilotes speci quesa chaque API ou speci cation. Dans ch acun de ces pilotes sont impementes
les primitives de haut niveau. Par exemple, le pilote graphjue grerigue comporte la fonc-
tion drawLine(x1, y1, x2, y2) pour tracer une ligne des coordnrees (x1, yl) (x2, y2). Dans
le driver GD, cette fonction sera implmente en utilisant la fonction gdimageLine. Tandis que
dans le driver XML elle sera implmente gracea la balise KINE x1= yl1= x2= y2= />, L'en-
cade ci-dessous epertorie les dierentes fonctions de I'API permettant de tracer des traits, des
rectangles, choisir de styles de trae (continu, pointik, ...), des couleurs.

open (pGraphicDriver driver, char *file_name, int width, i nt height);
close (pGraphicDriver driver);

setFont (pGraphicDriver driver, char *font_name, unsigne d int font_style);
setFontSize (pGraphicDriver driver, int font_size);

setFontColor (pGraphicDriver driver, const char *color_n ame);
drawString (pGraphicDriver driver, int X, int y, char *text );

Fig. A.4: Interaction du syseme et des dierentes couche S
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getStringHeight (pGraphicDriver driver, char *text);

getStringWidth (pGraphicDriver driver, char *text);

setLineStyle (pGraphicDriver driver, eLineStyle line_st yle);
setLineColor (pGraphicDriver driver, char *color_name);
setLineSize (pGraphicDriver driver, int line_size);

drawLine (pGraphicDriver driver, int x1, int y1, int x2, int y2);
setFillStyle (pGraphicDriver driver, eFillStyle fill_st yle);
setFillColor (pGraphicDriver driver, char *color_name);

drawRect (pGraphicDriver driver, int x1, int y1, int x2, int y2);

A ce jour, seul le pilote bitmap GD aet implment. Il perm et la
prise en charge des formats PNG et JPG. Par ailleurs, il utili se le
pilote Font qui s'appuie sur la librairie FreeType pour la ge stion des
polices TrueType. Cette couche d'abstraction va tre utilis e par

l'algorithme de dessin dcrit dans la partie suivante.

La fonction de parcours d'un graphe ayantee cetailee ci-dessus, nous allons nous ineresser
a la fonction de dessin.

Soit ymid(N) le milieu (sur le trait droit) du palier N.
Fonction de dessin~:
dessin (N) {
SI (N a un pedcesseur droit)
ALORS tracer le trait oblique vers son prdcesseur droit  (cf f igure 11.a)
SI (N a un pedcesseur gauche)
ALORS tracer le trait oblique vers son prdcesseur gauche
Et tracer le trait droit, de son prdcesseur gauche (cf figure
ymid (Pred_gauche(N)) = moyenne des ymid de ses successeurs

}

A.4 Conclusion et perspectives

Le projet de recherche DaTool est cedea 'analyse de domes biologiques en se basant sur
des techniques de classi cation automatiques et non supei®es. La classi cation pyramidale,
objet de ce nemoire, est une de ces nethodes de classi caih. Elle est & nie comme une
cereralisation du modee de classi cation herarchig ue.

Nous avons pu voir, ensuite, que le dessin d'une telle pyrarde devait se xer un certain
nombre de egles pour que son interpetation puisse étreclaire, facile et pertinente. Un cahier
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des charges remplit ce réle et donne une ligne directrice aespecter tout en permettant de
pevoir cesa pesent les fonctionnalies futures. Un e couche d'abstraction graphique aee ceee
an de s'aranchir de la cependance avec les dierents for mats de chiers. A ce jour, seul le
pilote bitmap GD aet implment. Il permet la prise en charg e des formats PNG et JPG. Par
ailleurs, il utilise le pilote Font qui s'appuie sur la librairie FreeType pour la gestion des polices
TrueType.

Enn pour conclure, les perspectives d'un outil sont multiples et diverses. Il y a bien
evidemment encore du travaila accomplir pour rendre cet outil convivial, ageable et perfor-
mant pour les biologistes qui vont s'en servir. Une liste nonexhaustive a cepet etablie dans
le cahier des charges eali® a cet e et. Tous ces e orts aoutiront un joura l'aclevement de
ce projet qui une fois encore, cemontrera l'importance et b recessie de l'informatique comme
outil permettant de faire progresser la connaisssance degiences du vivant.
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Resultats des simulations

L'objectif de cette annexe est de pesenter les esultatscomplets des simulations ealises
sur les algorithmes de ltrage que nous pesentons ¢f. chapitre 2 page 43); tout d'abord les
gures correspondant aux simulations avec le criere d'agegation du minimum, puis les tableaux
regroupant les valeurs nuneriques permettant de tracer cs courbes.

B.1 Figures. Criere d'agegation du minimum

Temps

cap ——
local_max -------
local_min --------__.
local_moy =~
locakpon -~
=== regiso ---- o
- cap+max ------
e cap+min - -
e cap+moy -
I cap+pon
i cap+reg -------
01| q

0.001 &

0.0001
25

. . .
50 80 100 150
Objets

Fig. B.1: Temps de calcul des dierents algorithmes
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B.2 Tableaux de valeurs

B.2.1 Criere d'agegation de la moyenne

Le tableau B.9 page 190 regroupe les valeurs du coe cient dearelation coperetique entre
les donrees initiales et : la pyramide avec inversions (lige 2), la pyramide sans inversions
obtenue par le seuillage avec les dierents crieres (lignes 3a 6) et la pyramide sans inversions
obtenue par le ltrage par egression isotone (ligne 7).

Le tableau B.10 page 191 regroupe les valeurs du coe cient deorelation cogeretique entre
la matrice de dissimilarie induite et : la pyramide sans inversions obtenue par le seuillage avec
avec les dierents crieres (ligne 2a 5), la pyramide san s inversions obtenue par le Itrage par
egression isotone (ligne 6).

D1

cap ——
local_max -------
0.9 o local_min -------- |
: s local_moy
local_pon -~
regiso -----

08 N\

0.7

0.6 |-

05

0.4

02

25 50 80 100 150
Objets

Fig. B.2: Criere D1

D2

cap
local_max -------
local_min -------:.--

25 50 80 100 150
Objets

Fig. B.3: Criere D2
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Algorithme 25 50 75 100 150
CAP 0.0025 0.0022 0.0046 0.0043 0.0089
Local_-max 0.0024 0.0024 0.0031 0.0043 0.0056
Local_min 0.0017 0.0026 0.002 0.0035 0.0063
Local_moy 0.0029 0.0031 0.0037 0.0035 0.006
Local_pon 0.002 0.003 0.0025 0.0026 0.0062
Regiso 0.0012 0.0292 0.1765 0.4893 3.0572
CAP+Local _-max 0.0049 0.0046 0.0077 0.0086 0.0145
CAP+Local _min  0.0042 0.0048 0.0066 0.0078 0.0152
CAP+Local _-moy 0.0054 0.0053 0.0083 0.0078 0.0149
CAP+Local .pon 0.0045 0.0052 0.0071 0.0069 0.0151
CAP+Regiso 0.0037 0.0314 0.1811 0.4936 3.0661

Tab. B.1: Comparaison du temps CPU (en secondes) des dierents algorithmes

D1 25 50 75 100 150
CAP 0.9746 0.7538 0.4764 0.4627 0.4116
CAP+Local _max 0.9743 0.7575 0.5081 0.4815 0.4437
CAP+Local _min  0.9744 0.7787 0.5219 0.5176 0.4685
CAP+Local _.moy 0.9741 0.7545 0.5021 0.4767 0.4337
CAP+Local _pon 0.9741 0.7517 0.4994 0.4730 0.4300
CAP+Regiso 0.9744 0.7715 0.5200 0.5081 0.4652

Tab. B.2: Comparaison du criere D1 pour les dierents algorithmes par rapporta la matrice de dissimilarie
initiale

Le tableau B.11 page 191 regroupe les valeurs du coe cient deorelation coperetique entre
la matrice de dissimilarie obtenue apes le Itrage par regression isotone et la pyramide sans
inversions obtenue par le seuillage avec avec les diererst crieres.

Le tableau B.12 page 191 regroupe les distances euclidiermentre les donrees initiales et :
la pyramide avec inversions (ligne 2), la pyramide sans inusions obtenue par le seuillage avec

les dierents crieres (lignes 3a 6) et la pyramide sans i nversions obtenue par le ltrage par
egression isotone (ligne 7).

Le tableau B.13 page 191 regroupe les distances euclidiermentre la matrice de dissimilarie
induite et : la pyramide sans inversions obtenue par le seddge avec avec les dierents crieres
(ligne 2a 5), la pyramide sans inversions obtenue par le ltrage par egression isotone (ligne 6).

Le tableau B.14 page 192 regroupe les distances euclidiermentre la matrice de dissimilarie
obtenue apes le Itrage par egression isotone et la pyramide sans inversions obtenue par le
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D1 25 50 75 100 150
CAP+Local _-max 0.9998 0.9767 0.9227 0.8901 0.8376
CAP+Local _min  0.9997 0.9780 0.9197 0.9038 0.8838
CAP+Local _moy 0.9997 0.9810 0.9315 0.8981 0.8646
CAP+Local _pon 0.9997 0.9861 0.9381 0.9041 0.8952

CAP+Regiso 0.9999 0.9814 0.9076 0.9213 0.9044

Tab. B.3: Comparaison du criere D1 pour les dierents algorithmes par rapporta la matrice de dissimilarie
induite

D1 25 50 75 100 150
CAP+Local _-max 0.9999 0.9946 0.9786 0.9670 0.9307
CAP+Local _min  0.9998 0.9965 0.9773 0.9807 0.9781
CAP+Local _-moy 0.9998 0.9913 0.9696 0.9558 0.9134
CAP+Local _pon 0.9998 0.9864 0.9676 0.9528 0.8984

Tab. B.4: Comparaison du criere D1 pour les dierents algorithmes de seuillage par rapporta la matrice
obtenue avec le ltrage par egression isotone

seuillage avec avec les dierents crieres.

B.2.2 Criere d'agegation du minimum

Le tableau B.9 page 190 regroupe les valeurs du coe cient dearelation coperetique entre
les donrees initiales et : la pyramide avec inversions (lige 2), la pyramide sans inversions
obtenue par le seuillage avec les dierents crieres (lignes 3a 6) et la pyramide sans inversions
obtenue par le ltrage par egression isotone (ligne 7).

Le tableau B.10 page 191 regroupe les valeurs du coe cient deorelation cogeretique entre
la matrice de dissimilarie induite et : la pyramide sans inversions obtenue par le seuillage avec
avec les dierents crieres (ligne 2a 5), la pyramide san s inversions obtenue par le Itrage par
egression isotone (ligne 6).

Le tableau B.11 page 191 regroupe les valeurs du coe cient deorelation cogeretique entre
la matrice de dissimilarie obtenue apes le ltrage par regression isotone et la pyramide sans
inversions obtenue par le seuillage avec avec les diererst crieres.

Le tableau B.12 page 191 regroupe les distances euclidiermentre les donrees initiales et :
la pyramide avec inversions (ligne 2), la pyramide sans inusions obtenue par le seuillage avec
les dierents crieres (lignes 3a 6) et la pyramide sans i nversions obtenue par le Itrage par
egression isotone (ligne 7).
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D2 25 50 75 100 150
CAP 0.003 0.167 4.384 4603 7.133
CAP+Local _.max 0.003 0.404 12.819 13.866 23.580
CAP+Local _min 0.003 0.118 3.320 3.667 5.655
CAP+Local _-moy 0.003 0.364 7.379 10.582 17.577
CAP+Local .pon 0.003 0.221 7.002 8.068 11.792
CAP+Regiso 0.003 0.136 4.447 4137 6.414

Tab. B.5: Comparaison du criere D2 pour les dierents algorithmes par rapporta la matrice de dissimilarie
initiale

D2 25 50 75 100 150
CAP+Local_max 3.110° 0.190 6.316 6.397 12.3732
CAP+Local_min 2.410° 0.035 0.668 0.614 0.957
CAP+Local _moy 4.110° 0.155 1.855 3.878 7.375
CAP+Local pon 4.110° 0.025 1.619 2575 3.011

CAP+Regiso 7.310° 0.028 0.465 0.464 0.707

Tab. B.6: Comparaison du criere D2 pour les dierents algorithmes par rapporta la matrice de dissimilarie
induite

Le tableau B.13 page 191 regroupe les distances euclidiersnentre la matrice de dissimilarie
induite et : la pyramide sans inversions obtenue par le seddge avec avec les dierents crieres
(ligne 2a 5), la pyramide sans inversions obtenue par le ltrage par egression isotone (ligne 6).

Le tableau B.14 page 192 regroupe les distances euclidiermentre la matrice de dissimilarie

obtenue apes le ltrage par egression isotone et la pyramide sans inversions obtenue par le
seuillage avec avec les dierents crieres.

Le tableau B.15 page 192 regroupe les valeurs du coe cient deorelation coperetique
entre les donrees initiales et : la pyramide avec inversios (ligne 2), la pyramide sans inversions
obtenue par le seuillage avec les dierents crieres (lignes 3a 6) et la pyramide sans inversions
obtenue par le ltrage par egression isotone (ligne 7).

Le tableau B.16 page 192 regroupe les distances euclidiermentre les donrees initiales et :
la pyramide avec inversions (ligne 2), la pyramide sans inusions obtenue par le seuillage avec

les dierents crieres (lignes 3a 6) et la pyramide sans i nversions obtenue par le ltrage par
egression isotone (ligne 7).



190

Resultats des simulations

Tab. B.7:

Tab. B.9:

D1

25

50

75

100

150

Pyr+Local _-max
Pyr+Local _min
Pyr+Local _-moy
Pyr+Local _pon

0.9999
0.9998
0.9998
0.9998

0.9946
0.9965
0.9913
0.9864

0.9786
0.9773
0.9696
0.9676

0.9670 0.9307
0.9807 0.9781
0.9558 0.9134
0.9528 0.8984

Comparaison du criere D2 pour les dierents algorithmes
obtenue avec le ltrage par egression isotone

de seuillage par rapporta la matrice

Algorithme 25 50 75 100 150
CAP 0.0009 0.0025 0.0048 0.0045 0.0088
Local_max 0.0020 0.0022 0.0023 0.0028 0.0074
Local_min 0.0024 0.0025 0.0025 0.0038 0.0051
Local_moy 0.0022 0.0021 0.0036 0.0037 0.0037
Local_pon 0.0023 0.0022 0.0030 0.0031 0.0056
Regiso 0.0013 0.0280 0.1704 0.4945 3.1100
CAP+Local _max 0.0029 0.0047 0.0071 0.0073 0.0162
CAP+Local _min 0.0033 0.0050 0.0073 0.0083 0.0139
CAP+Local _moy 0.0031 0.0046 0.0084 0.0082 0.0125
CAP+Local pon 0.0032 0.0047 0.0078 0.0076 0.0144
CAP+Regiso 0.0022 0.0305 0.1752 0.4990 3.1188

Tab. B.8:

Comparaison du criere D1 pour les dierents algorithmes

initiale

Comparaison du temps CPU (en secondes) des dierents algorithmes

D1

25

50

75

100

150

CAP

0.946

CAP+Local _max 0.947

CAP+Local _min

CAP+Local _moy

CAP+Local _pon
CAP+Regiso

0.945
0.946
0.946
0.947

0.857
0.872
0.853
0.871
0.871
0.863

0.393
0.414
0.385
0.414
0.414
0.397

0.340
0.370
0.343
0.370
0.370
0.352

0.171
0.205
0.173
0.204
0.204
0.182

par rapporta la matrice de dissimilarie
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D1 25 50 75 100 150
CAP+Local _-max 0.996 0.980 0.950 0.904 0.821
CAP+Local _.min  0.997 0.983 0.959 0.936 0.910
CAP+Local _.moy 0.996 0.980 0.951 0.905 0.823
CAP+Local .pon 0.996 0.980 0.982 0.905 0.823

CAP+Regiso 0.998 0.992 0.970 0.962 0.944

Tab. B.10: Comparaison du criere D1 pour les dierents algorithmes par rapporta la matrice de dissimilarie
induite

D1 25 50 75 100 150
CAP+Local _-max 0.998 0.989 0.970 0.941 0.880
CAP+Local _min  0.998 0.990 0.977 0.971 0.966
CAP+Local _.moy 0.998 0.989 0.971 0.942 0.881
CAP+Local .pon 0.998 0.989 0.971 0.942 0.881

Tab. B.11: Comparaison du criere D1 pour les dierents algorithmes de seuillage par rapporta la matrice
obtenue avec le ltrage par egression isotone

D2 25 50 75 100 150
CAP 0.011 0.039 0.154 0.179 0.218
CAP+Locall _.max 0.011 0.035 0.144 0.160 0.197
CAP+Local _min 0.012 0.042 0.161 0.189 0.226
CAP+Local _moy 0.011 0.035 0.145 0.161 0.198
CAP+Local _pon 0.011 0.035 0.145 0.161 0.198
CAP+Regiso 0.011 0.039 0.154 0.178 0.218

Tab. B.12: Comparaison du criere D2 pour les dierents algorithmes par rapporta la matrice de dissimilarie
initiale

D2 25 50 75 100 150
CAP+Local _max 2.110%  0.001 0.001 0.002 0.005
CAP+Local_min 14104 7410% 6.610%4 6.110% 0.001
CAP+Local _moy 1.810“% 0.001 0.001 0.002 0.004
CAP+Local _pon 1.810%  0.001 0.001 0.002 0.004

CAP+Regiso 05104 24104 1910% 26104 70104

Tab. B.13: Comparaison du criere D2 pour les dierents algorithmes par rapporta la matrice de dissimilarie
induite
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D1 25 50 75 100 150
CAP+Local_max 1.410% 0.810“ 0.001 0.002  0.004
CAP+Local _min 09104 4710%4 45104 3.310“% 0.001
CAP+Local _moy 1.210% 7.810%4 0.001 0.001  0.004
CAP+Local pon 12104 7.810% 0.001 0.001  0.004

Tab. B.14: Comparaison du criere D2 pour les dierents algorithmes
obtenue avec le ltrage par egression isotone

Tab. B.15:

Tab. B.16:

Comparaison du criere D1 pour les dierents algorithmes

initiale

de seuillage par rapporta la matrice

D1 25 50 75 100 150
CAP 0.9746 0.7538 0.4764 0.4627 0.4116
pyr2hiermin ~ 0.9743 0.7575 0.5081 0.4815 0.4437
pyr2hier.max 0.9744 0.7787 0.5219 0.5176 0.4685
pyr2hier-moy 0.9741 0.7545 0.5021 0.4767 0.4337
pyr2hier- wmoy 0.9741 0.7517 0.4994 0.4730 0.4300
cah.moy 0.9744 0.7715 0.5200 0.5081 0.4652
cah.ward 0.9744 0.7715 0.5200 0.5081 0.4652

par rapporta la matrice de dissimilarie

D2 25 50 75 100 150
CAP 0.9746 0.7538 0.4764 0.4627 0.4116
pyr2hiermin  0.9743 0.7575 0.5081 0.4815 0.4437
pyr2hier_max 0.9744 0.7787 0.5219 0.5176 0.4685
pyr2hier-moy 0.9741 0.7545 0.5021 0.4767 0.4337
pyr2hier.wmoy 0.9741 0.7517 0.4994 0.4730 0.4300
cah.moy 0.9744 0.7715 0.5200 0.5081 0.4652
cah.ward 0.9744 0.7715 0.5200 0.5081 0.4652

Comparaison du criere D2 pour les dierents algorithmes

initiale

par rapporta la matrice de dissimilarie



Annexe C

Resultats des comparaisons des
nethodes de constructions d'arbre

L'objectif de cette annexe est de pesenter les esultats complets des comparaisons des
nethodes de construction d'arbres (cf. chapitre 4 page 127) ; tout d'abord les esultats obtenus
sur la base d'alignements de etrence Sabmark (repesetations graphiques des ACPSs) puis les
esultats obtenus sur la base d'alignements de etrene Balibase (repesentations graphiques
des ACPs).

C.1 Sabmark

C.1.1 Base et eérences pe-a nies

193
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Fig. C.1: Repesentation graphique d'une ACP des scores ob tenus par
dierentes nethodes de construction d'arbre { Analyse ealize
sur la totalie de SabMark

Fig. C.2: Repesentation graphique d'une ACP des scores ob tenus par
dierentes nethodes de construction d'arbre { Analyse ealize
sur la caegorie Superfamilles de SabMark
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Fig. C.3: Repesentation graphique d'une ACP des scores ob tenus par
dierentes nethodes de construction d'arbre { Analyse ealize
sur la caegorie Twilight Zone de SabMark
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Moins les 4
Fig. C.4: Repesentation graphique d'une ACP des scores ob tenus

par dierentes nethodes de construction d'arbre (hormis le
groupe 1) { Analyse eali®e sur la totalie de SabMark
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Fig. C.5: Repesentation graphique d'une ACP des scores ob tenus
par dierentes nethodes de construction d'arbre (hormis le
groupe 1) { Analyse eali®e sur la caegorie Superfamille de SabM ark

Fig. C.6: Repesentation graphique d'une ACP des scores ob tenus
par dierentes nethodes de construction d'arbre (hormis le
groupe 1) { Analyse ealie sur la categorie Twilight zone de Sab-
Mark
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C.1.2 Proprees des £quences

Nombre de ®quences

Fig. C.7: Repesentation graphique d'une ACP des scores ob tenus par
dierentes nethodes de construction d'arbre { Analyse ealize
sur les alignements comprenant de 3a 8 quences de SabMak
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Fig. C.8: Repesentation graphique d'une ACP des scores ob tenus par
dierentes nethodes de construction d'arbre { Analyse ealiee
sur les alignements comprenant de 9a 24 fquences de SabMek

Longueur des ®quences
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Fig. C.9: Repesentation graphique d'une ACP des scores ob tenus par
dierentes nethodes de construction d'arbre { Analyse ealize
sur les alignements de SabMark, comprenant des quences @amposes
de 34a 199 acides amires

Fig. C.10: Repesentation graphique d'une ACP des scores o btenus par
dierentes nethodes de construction d'arbre { Analyse ealize
sur les alignements de SabMark, comprenant des fquences @ampoges
de 200a 600 acides amires
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Hydrophobicie des fquences

Fig. C.11: Repesentation graphique d'une ACP des scores o btenus par
dierentes nethodes de construction d'arbre { Analyse ealize
sur les alignements de SabMark, comprenant des fquences @ampoges
de 26a 38% de esidus hydrophobes
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Fig. C.12: Repesentation graphique d'une ACP des scores o btenus par
dierentes nethodes de construction d'arbre { Analyse ealize
sur les alignements de SabMark, comprenant des quences @ampoges
de 39a 54% de esidus hydrophobes

C.2 Balibase

C.2.1 Base et eérences pe-e nies
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Fig. C.13: Repesentation graphique d'une ACP des scores o btenus
par dierentes nethodes de construction d'arbre (hormis le
groupe 1) { Analyse eali®e sur la totalie de Balibase

Fig. C.14: Repesentation graphique d'une ACP des scores o btenus

par dierentes nethodes de construction d'arbre (hormis le
groupe 1) { Analyse eali®e sur la eérence 1 _1 de Balibase



204 Resultats des comparaisons des nethodes de constructiand'arbre
Fig. C.15: Repesentation graphique d'une ACP des scores o btenus

par dierentes nethodes de construction d'arbre (hormis le
groupe 1) { Analyse eali®e sur la eErence 1 _2 de Balibase

Q -~
D

-

Fig. C.16: Repesentation graphique d'une ACP des scores o btenus
par dierentes nethodes de construction d'arbre (hormis le
groupe 1) { Analyse eali®e sur la eerence 2 de Balibase
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O o D
COCTD

Fig. C.17: Repesentation graphique d'une ACP des scores o btenus

par dierentes nethodes de construction d'arbre (hormis le
groupe 1) { Analyse eali®e sur la etrence 3 de Balibase
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Fig. C.18: Repesentation graphique d'une ACP des scores o btenus
par dierentes nethodes de construction d'arbre (hormis le
groupe 1) { Analyse eali®e sur la ekrence 4 de Balibase
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Fig. C.19: Repesentation graphique d'une ACP des scores o btenus
par dierentes nethodes de construction d'arbre (hormis le
groupe 1) { Analyse eali®e sur la ekrence 5 de Balibase

C.2.2 Proprees des £quences

Nombre de ®quences
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Fig. C.20: Repesentation graphique d'une ACP des scores o btenus par
dierentes nethodes de construction d'arbre { Analyse ealize
sur les alignements de Balibase, composs de 4a 19 £quenes

Fig. C.21: Repesentation graphique d'une ACP des scores o btenus par

dierentes nethodes de construction d'arbre { Analyse ealize
sur les alignements de Balibase, composs de 20a 59 £quaces
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Fig. C.22: Repesentation graphique d'une ACP des scores o btenus par

dierentes nethodes de construction d'arbre { Analyse ealize
sur les alignements de Balibase, composs de 60a 142 fgences
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Longueur des quences

Fig. C.23: Repesentation graphique d'une ACP des scores o btenus par
dierentes nethodes de construction d'arbre { Analyse ealize
sur les alignements de Balibase, comprenant des quencesomposes
de de Oa 300 acides amires
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Fig. C.24: Repesentation graphique d'une ACP des scores o btenus par
dierentes nethodes de construction d'arbre { Analyse ealize

sur les alignements de Balibase, comprenant des squencesomposes
de de 300a 600 acides amires

- j)
O >

Fig. C.25: Repesentation graphique d'une ACP des scores o btenus par
dierentes nethodes de construction d'arbre { Analyse ealize
sur les alignements de Balibase, comprenant des quencesomposes
de 600a 1630 acides amires
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Hydrophobicie des fquences

\
Fig. C.26: Repesentation graphique d'une ACP des scores o btenus par
dierentes nethodes de construction d'arbre { Analyse ealize

sur les alignements de Balibase, comprenant des quencesomposes
de 24a 37% de esidus hydrophobes
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Fig. C.27: Repesentation graphique d'une ACP des scores o btenus par
dierentes nethodes de construction d'arbre { Analyse ealize
sur les alignements de Balibase, comprenant des squencesomposes
de 38a 45% de esidus hydrophobes
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