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Introduction

Les premi�eres approches de classi�cations syst�ematiques sont apparues au XVIIIeme si�ecle,

avec l'�etablissement des premi�eres taxonomies animaleset v�eg�etales. Aujourd'hui, �etant donn�ee

l'ampleur des programmes de s�equen�cage de g�enomes complets, le rythme d'acquisition des

donn�ees en biologie crô�t de mani�ere spectaculaire. L'objectif est d'extraire l'information de ces

s�equences (nucl�eiques et prot�eiques) grâce aux outilsbioinformatiques permettant notamment

la comparaison de s�equences, l'alignement multiple, la classi�cation en famille ou encore la

pr�ediction de structures. Depuis les premi�eres classi�cations, les m�ethodes statistiques ont une

place pr�epond�erante dans ces analyses car elles sont particuli�erement adapt�ees aux donn�ees

biologiques complexes. Elles permettent d'organiser, de g�erer et traiter la masse et la diversit�e

de ces donn�ees. La statistique, n�ee au d�ebut du vingti�eme si�ecle, a manipul�e des donn�ees pendant

un demi-si�ecle sans v�eritables outils de calcul. Depuis,l'essor des calculateurs �electroniques a

permis le d�eveloppement de nouvelles th�eories et d'outils. Ainsi, des m�ethodes propres �a l'analyse

biologique ont �et�e cr�e�ees.

Parmi les approches statistiques, les m�ethodes de classi�cation ont pour but de construire

une partition ou une suite de partition embô�t�ees et ainsi d'obtenir une repr�esentation graphique

simple des objets �etudi�es. L'id�ee des m�ethodes de recouvrement, c'est �a dire des m�ethodes fai-

sant apparâ�tre des classes non-disjointes est pr�esentedans [Sneath and Sokal, 1973]. En 1968,

Jardine et Sibson avaient d�eja propos�e une g�en�eralisation du mod�ele hi�erarchique dans le but de

conserver plus d'information sur les relations entre les objets que ne le permet ce type de classi�-

cation. [Hubert, 1974] a aussi consid�er�e des classi�cations conduisant �a des classes recouvrantes

dans le cadre de la th�eorie des graphes. Cependant, peu de personnes se sont int�eress�ees aux

m�ethodes de recouvrement, du fait de la complexit�e du probl�eme. L'introduction de la notion

d'ordre en classi�cation est issue d'un probl�eme d'arch�eologie, celui de la tendance �evolutive sur

les donn�ees. [Robinson, 1951] mod�elise le probl�eme par la recherche d'un ordre sur l'ensemble

des donn�ees traduisant \au mieux" une �evolution, dans ce cas chronologique, en se basant sur

le fait que des d�epôts proches dans le temps auraient des distributions similaires des di��erents

composants. Les pyramides [Diday, 1984a, Bertrand and Diday, 1990a] et les pseudo-hi�erarchies

[Fichet, 1984, Durand and Fichet, 1988] sont des m�ethodes de classi�cation qui g�en�eralisent les

hi�erarchies en permettant la repr�esentation de classes empi�etantes.

9



10 Introduction

Dans ce travail, nous souhaitons appliquer les propri�et�es inh�erentes de la classi�cation pyra-

midale �a l'analyse de donn�ees biologiques. L'int�erêt des classes empi�etantes et de l'ordre partiel

induit sur les donn�ees sera montr�e �a plusieurs reprises dans ce document. Apr�es avoir pr�esent�e

les m�ethodes "classiques" de construction d'arbres, nousintroduirons la classi�cation pyrami-

dale, ainsi qu'un algorithme permettant de calculer une pyramide : la classi�cation ascendante

pyramidale. Il s'agit d'une adaptation de son homologue hi�erarchique au mod�ele pyramidal. Les

algorithmes agglom�eratifs ont pour principe de fusionnerit�erativement des objets ou des classes

jusqu'�a obtenir une classe unique. A chaque �etape de l'algorithme, les nouvelles classes cr�e�ees

sont de moins en moins homog�enes. Cependant, certaines conditions particuli�eres peuvent in-

duire des inversions dans la repr�esentation pyramidale. Une inversion est une classe, agr�egeant

deux autres classes, indiqu�ee comme plus homog�ene que chacune de ses deux sous-classes. Ce

biais perturbe la lisibilit�e. Il existe une bijection entr e les pyramides et les matrices de Robinson.

Or, lors de la pr�esence d'inversion, la matrice de dissimilarit�e induite �equivalente �a la pyramide

n'est pas de Robinson. La correction de ce biais est la premi�ere partie du travail r�ealis�e :

nous proposons d'utiliser une nouvelle m�ethode de construction de pyramide. Nous verrons les

deux types d'approches que nous avons d�evelopp�ees pour consolider les pyramides : une �etape

de �ltrage (local ou global) de la matrice a�n de la rendre robinsonienne ; un algorithme de

reconstruction de la pyramide �a partir de celle-ci.

La classi�cation pyramidale a d�eja �et�e utilis�ee pour l' �etude de prot�eomes des v�eg�etaux

[Louis et al., 2001] ou la comparaison syst�ematique de 70 prot�eomes (soit 240000 s�equences)

pour le projet Teraprot [Teraprot, 2002]. Les domaines d'application de cette approche en bio-

logie sont �a �etendre, par exemple dans l'analyse du transcriptome. M�ethodologiquement, nous

avons d�ecid�e de l'appliquer �a l'alignement multiple de s �equences, et plus particuli�erement �a l'ap-

proche progressive. Celui-ci est �a la base de nombreuses analyses de s�equences et couvre un vaste

champ d'applications : annotation de s�equences, pr�ediction fonctionnelle et structurale (struc-

ture secondaire et tertiaire), caract�erisation de famille de prot�eines, �etude phylog�en�etique... L'ap-

proche progressive, apparue dans les ann�es 80, utilise unestructure de guidage pour d�eterminer

l'ordre des s�equences �a aligner. C'est lors de cette �etape que nous souhaitons appliquer la clas-

si�cation pyramidale et ainsi montrer l'int�erêt de ses pr opri�et�es compl�ementaires pour l'analyse

de donn�ees biologiques.

Le premier chapitre pr�esente un �etat de l'art des m�ethodes de construction d' arbres utilis�ees

pour l'analyse de donn�ees biologiques.

Dans un premier temps, nous d�e�nirons les contextes biologique dans lesquels les di��erentes

m�ethodes de construction d'arbre s'appliquent. A�n d'�et udier l'expression des g�enes, deux ap-

proches compl�ementaires peuvent être r�ealis�ees : l'analyse du transcriptome, ainsi que l'analyse

du prot�eome. Deux techniques d'�etude �a grande �echelle ont rendu possible ces analyses, les puces

�a ADN pour le premier et le s�equen�cage syst�ematique de g�enomes dans le cas du prot�eome. Leur
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�nalit�e commune est la pr�ediction, l'identi�cation de fo nctions, de structures, grâce �a la com-

paraison entre di��erents �etats biologiques ou di��erent s organismes. Apr�es la description de ces

deux approches, nous pr�esenterons la phylog�enie qui est l'�etude de la formation et de l'�evolution

des organismes vivants en vue d'�etablir leur parent�e.

Apr�es avoir d�e�ni la forme de repr�esentation des donn�ee s biologiques que nous utilisons,

la suite de ce chapitre est consacr�ee �a deux types de m�ethodes de construction d'arbre : les

m�ethodes de classi�cation et les m�ethodes bas�ees sur le principe d'�evolution minimum. La

plupart des m�ethodes de classi�cation visent �a �etudier u n ensemble de donn�ees a�n d'�etablir

l'existence de similarit�e ou non entre les donn�ees. Ellespermettent de repr�esenter de fa�con

synth�etique les ensembles de donn�ees. En outre, elles permettent �egalement un traitement auto-

matique de l'information des ensembles de donn�ees volumineux. Les m�ethodes de classi�cation

mettent en �evidence des relations de proximit�e dans un ensemble d'objets et permettent de les

repr�esenter graphiquement. Par construction, les objetsainsi r�eunis tendent �a former des classes

homog�enes. Dans ce document, nous nous pla�cons dans le casde la classi�cation automatique

non-supervis�ee et plus particuli�erement de la classi�cation hi�erarchique [Gordon, 1996a]. Cette

m�ethode est une des plus fr�equemment utilis�ees du fait de son e�cacit�e et de la simplicit�e

d'interpr�etation des r�esultats obtenus.

Le principe d'�evolution minimum a �et�e propos�e comme pri ncipe de base de l'inf�erence phy-

log�en�etique. Etant donn�e une matrice de distances, ce principe implique d'abord d'estimer la

longueur d'une topologie donn�ee et alors de d�eterminer latopologie de plus faible longueur. De

nombreuses variantes de ce principe existent, d�ependant de la fa�con d'estimer la longueur des

branches et de celle dont l'arbre est calcul�e �a partir de ces branches.

Le deuxi�eme chapitre est d�edi�e �a la classi�cation pyramidale, probl�ematiqu e principale de

ce m�emoire. Les pyramides [Diday, 1984a, Bertrand and Diday, 1990a] et les pseudo-hi�erarchies

[Fichet, 1984, Durand and Fichet, 1988] sont des m�ethodes de classi�cation qui g�en�eralisent les

hi�erarchies en permettant la repr�esentation de classes empi�etantes. Nous utiliserons le terme

pyramide pour caract�eriser indi��eremment ces m�ethodes . Dans ce chapitre, nous introduisons

de fa�con formelle les pyramides a�n de mettre en �evidence leurs similitudes et leurs di��erences

par rapport aux hi�erarchies. Nous d�etaillerons ensuite l'algorithme que nous utilisons, ainsi que

le biais inh�erent �a celui-ci. La correction de ce biais est l'objet de ce chapitre, nous souhai-

tons fournir une m�ethode robuste de construction de pyramide. Pour cela, nous pr�esentons plu-

sieurs solutions a�n de consolider l'algorithme et ainsi supprimer les inversions. Nous pr�esentons

d'abord une approche heuristique pour obtenir une matrice de Robinson. Puis, nous pr�esentons

les r�egressions isotones comme une solution optimale pourobtenir une matrice robinsonienne.

Pour chaque solution, nous proposons un algorithme de consolidation de matrice. Nous propo-

sons �egalement un algorithme reconstruisant une pyramide�a partir d'une matrice de Robinson.

Nous comparerons ces solutions sous plusieurs aspects, notamment �a l'aide de simulations. De
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plus, nous montrerons que la pyramide corrig�ee est plus proche des donn�ees initiales au sens du

crit�ere des moindres carr�es.

Dans le troisi�eme chapitre , nous abordons la probl�ematique des alignements multiples de

s�equences, une th�ematique importante en bioinformatique. Lorsque l'on �etudie un g�ene (ou une

prot�eine) de fonction inconnue, l'une des premi�eres questions que l'on se pose �a propos d'un

g�ene (ou d'une prot�eine) est si celui-ci (ou celle-ci) est li�e(e) ou non avec un autre g�ene (ou

une autre prot�eine). Une ressemblance au niveau de la s�equence sugg�ere tout d'abord que deux

prot�eines sont homologues mais aussi qu'elles peuvent partager des fonctions identiques. Le

nombre de s�equences (prot�eiques ou nucl�eiques) �etant tr�es important, il est possible d'identi�er

des domaines ou motifs communs �a un groupe de mol�ecules. Ces analyses sont r�ealis�ees grâce

�a l'alignement de s�equences. Apr�es avoir pr�esent�e les notions n�ecessaires �a la compr�ehension de

l'alignement de s�equences (matrices de substitution, pr�esence de br�eches, score d'alignement),

ainsi que l'alignement de deux s�equences et ses applications, nous d�etaillerons dans cette partie

l'alignement multiple de s�equences.

L'alignement multiple de s�equences est �a la base de nombreuses analyses de s�equences et

couvre un vaste champ d'applications : annotation de s�equences ; pr�ediction fonctionnelle et

structurale (structure secondaire et tertiaire) ; caract�erisation de famille de prot�eines ; �etude phy-

log�en�etique... L'importance d'un bon alignement a �et�e soulign�ee notamment pour la d�etermination

de la structure secondaire des prot�eines par [Jones, 1999]et dans le cas d'�etudes phylog�en�etiques

[Phillips and Wheeler, 2000]. C'est pourquoi l'am�elioration, ne serait ce qu'in�me, des m�ethodes

automatiques permettant de g�en�erer un alignement multip le est primordiale. Le calcul de l'ali-

gnement multiple est donc un th�eme de recherche particuli�erement important.

Un soin tout particulier sera apport�e �a la description de l 'approche progressive [Feng and Doolittle, 1987],

une des m�ethodes les plus utilis�ees pour r�ealiser un alignement multiple. Cette strat�egie repose

sur un algorithme en trois �etapes : un alignement par paire de toutes les s�equences est cal-

cul�e ; puis les scores attribu�es �a ces alignements permettent de repr�esenter les distances entre

s�equences ; en�n, les s�equences sont align�ees progressivement en suivant l'ordre donn�e par les

branches de l'arbre. Cette approche pr�esente de nombreux avantages, notamment une meilleure

pr�ecision et une rapidit�e de calcul.

Dans le quatri�eme chapitre, nous appliquons la classi�cation ascendante pyramidale �a l'ali-

gnement multiple de s�equences, plus particuli�erement �a l'approche progressive. Apparue dans

les ann�ees 80, cette strat�egie n'a �et�e am�elior�ee que d ans la fa�con d'aligner les paires de s�equences

et/ou l'alignement progressif des s�equences. L'in
uencede la seconde �etape n'a jamais �et�e

�etudi�ee même si dans ClustalW [Thompson et al., 1994], leprogramme de r�ef�erence, les auteurs

ont modi��e la m�ethode utilis�ee initialement. La classi� cation pyramidale �etant une m�ethode

g�en�eralisant la classi�cation hi�erarchique, nous avon s souhait�e utiliser ses propri�et�es suppl�ementaires.
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Dans un premier temps, a�n de montrer l'importance d'une bonne structure de guidage

pour la qualit�e d'un alignement multiple, nous avons r�eal is�e une �etude comparative. Nous avons

s�electionn�e un ensemble de m�ethodes de construction d'arbre et nous les avons impl�ement�e

dans ClustalW en plus de la m�ethode par d�efaut, le Neighbor-Joining [Saitou and Nei, 1987] :

BioNJ [Gascuel, 1997] et Weighbor [Bruno et al., 2000], deuxm�ethodes d�eriv�ees du NJ ; d'autres

m�ethodes �egalement bas�ees sur le principe d'�evolution minimum [Desper and Gascuel, 2002] ;

la classi�cation ascendante hi�erarchique [Gordon, 1996b] et la classi�cation pyramidale. La

premi�ere partie de ce chapitre sera consacr�ee �a la description d'un algorithme permettant de

construire une hi�erarchie ordonn�ee �a partir d'une pyram ide. A�n d'�etudier uniquement l'impact

de l'ordre induit par la pyramide, nous avons d�e�ni un algor ithme permettant de calculer une

hi�erarchie ordonn�ee �a partir de la matrice de Robinson �e quivalente �a la pyramide. Ensuite,

nous pr�esenterons la comparaison de ces m�ethodes, grâce�a une �etude sur di��erentes bases

d'alignements de r�ef�erence. Même si ces m�ethodes sont habituellement class�ees sous di��erentes

cat�egories (reconstruction phylog�en�etique, classi�c ation...), nous les regroupons sous une seule

et même appellation : m�ethodes de construction d'arbres ou m�ethodes de distance.

L'approche propos�ee pour utiliser l'ordre induit par la py ramide est une approximation. C'est

pourquoi nous pr�esenterons ensuite une approche mixte, bas�ee sur les strat�egies d'alignement

local et global. Les propri�et�es des pyramides seront ainsi exploit�ees au mieux. Apr�es avoir

pr�esent�e l'algorithme g�en�eral, nous d�ecrirons plusi eurs perspectives ainsi qu'un exemple d�etaill�e

montrant la pertinence de cette approche.
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Chapitre 1

Analyse de donn�ees biologiques

En France, on pr�esente traditionnellement l'analyse de donn�ees comme une discipline scienti-

�que couvrant deux classes de m�ethodes (cf. �gure 1.1 page suivante) : \les analyses factorielles"

qui rel�event de la g�eom�etrie euclidienne et qui cherchent �a repr�esenter, au mieux, dans un espace

r�eduit les corr�elations entre n variables al�eatoires ; \la classi�cation automatique" qu i cherche �a

construire une partition ou un arbre de classi�cation �a par tir d'un indice de proximit�e et d'un

crit�ere d'aggr�egation.

Les fondements de l'analyse factorielle sont tr�es certainement �a mettre au cr�edit de [Spearman, 1904]

quand il a cherch�e �a exprimer sous forme d'�equation sa vision unidimensionnelle de l'intelligence.

Cependant, son travail a tr�es largement pro�t�e des avanc�ees faites par l'anglais Francis Galton

(1822-1911) �a qui l'on doit la notion de corr�elation, mêm e si plus tard on retiendra surtout les

travaux de Karl Pearson (1857-1936) dans ce domaine. La contribution majeure de Spearman va

être d'expliciter la notion de variables dans un mod�ele math�ematique permettant de les mesurer

et de calculer leurs liaisons avec les observations. Mais l'importance de la contribution de Spear-

man ne r�eside pas que dans cette d�ecouverte. Elle r�eside dans la d�emarche qu'il a utilis�ee pour

l'obtenir : �ecrire une �equation, un mod�ele dirons-nous p lus tard, dont certaines des variables

puissent être estim�ees par le calcul alors qu'elles ne peuvent pas faire l'objet d'observations

directes [Reuchlin, 2003]. En France, J.P. Benzecri [Benzecri, 1973, Benzecri, 1976] a quand a

lui marqu�e de son empreinte ce qu'on appellera la nouvelle �ecole fran�caise d'analyse factorielle

[Pages et al., 1979].

Les premi�eres classi�cations d'objets sont apparues au XVIII eme si�ecle, avec l'�etablissement

des premi�eres taxonomies animales et v�eg�etales. Les donn�ees r�ecolt�ees ont �et�e class�ees en fonction

de leurs rapports ou �liation et de leurs ressemblances par les naturalistes. A�n de comprendre

la complexit�e du r�eel, notre entendement nous contraint �a classi�er des objets que nous devons

traiter en cat�egories. En philosophie, celles-ci ont �et�e consid�er�ees par deux approches :

15
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{ Les cat�egories pr�e-existent aux �etudes. Elles ne sont d�ecouvertes et d�ecrites que plus ou

moins parfaitement. Cette d�emarche est la plus ancienne (Moyen Âge) et est d�esign�ee sous

le nom : r�ealisme.

{ Les cat�egories sont estim�ees comme des regroupements adhoc, comme par exemple

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

v�en�eneux � , c'est l'e�et observ�e qui conduit �a la classi�cation. Cet te d�emarche oppos�ee

au r�ealisme du Moyen Âge fut nomm�ee nominalisme.

Bertrand Russell [Russell, 1914] fait remarquer dans ses ouvrages que si l'on devait les nommer

aujourd'hui, on permuterait les deux appellations.

configuration du nuage de points

dans l'espace

Visualisation dans

le meilleur espace réduit

tout l'espace

Regroupement dans

(a)

Fig. 1.1: Les deux types de m�ethodes statistiques { (a) M�ethodes

factorielles et (b) m�ethodes de classi�cation. Figure tir �ee de

[Lebart et al., 1995]

La statistique descriptive permet de repr�esenter de fa�con vivante et assimilable des informa-

tions statistiques en les simpli�ant et en les sch�ematisant. La statistique multidimensionnelle

en est la g�en�eralisation naturelle lorsque ces informations concernent plusieurs variables ou di-

mensions. Mais le passage au multidimensionnel induit un changement qualitatif important.
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La r�ealit�e multidimensionnelle n'est pas seulement simpli��ee parce que complexe, mais aussi

explor�ee parce que cach�ee.

N�ee au d�ebut du vingti�eme si�ecle, la statistique a manip ul�e des donn�ees pendant un demi-

si�ecle sans v�eritables outils de calcul. A d�efaut d'̂etr e repens�ee, la statistique s'est cependant

enr̂�chie. Jusqu'�a nos jours, des changements tout �a faitnotables ont eu lieu : les outils existants

ont �et�e am�elior�es, de nouveaux outils sont apparus, de nouveaux domaines d'application ont

�et�e explor�es. Il n'est pas rare maintenant de traiter des tableaux correspondant �a des milliers

d'observations et des centaines de variables. Le changement d'�echelle du volume des donn�ees a

rapidement conduit �a modi�er les outils eux-mêmes et �a im aginer de nouveaux outils dans le

cadre de nouvelles approches.

La lev�ee de l'obstacle de calcul a eu pour e�et de di�user l'emploi des techniques de type al-

gorithmique, au premier rang desquelles se trouvent les m�ethodes de classi�cation automatique,

les m�ethodes impliquant des algorithmes coûteux, les m�ethodes d'estimation par maximum de

vraisemblance ou encore de programmation dynamique. La classi�cation automatique vise �a

cr�eer ces cat�egories �a partir de proc�ed�es ne faisant intervenir que les donn�ees et pas la subjec-

tivit�e de l'exp�erimentateur. Il serait d'ailleurs plus e xact de dire : ne faisant pas intervenir la

subjectivit�e de l'exp�erimentateur par autre chose que le choix des repr�esentations qu'il utilise :

si l'on classi�e des objets en consid�erant leur plus grandedimension, on n'obtiendra pas en

g�en�eral le même classement qu'en les classi�ant par leurs poids. Le r�esultat d'une classi�cation

peut être soit une partition soit une hi�erarchie (math�em atiques).

Les m�ethodes statistiques sont particuli�erement adapt�ees aux donn�ees biologiques com-

plexes. La biologie mol�eculaire est apparue au XXe si�ecle, �a la suite de l'�elaboration des lois

de la g�en�etique, la d�ecouverte des chromosomes et l'identi�cation de l'ADN comme support

chimique de l'information g�en�etique. Ces d�ecouvertes ont entrâ�n�e un accroissement important

des connaissances et des domaines de recherche vers lesquels se tourner. Depuis une vingtaine

d'ann�ees, le rythme d'acquisition des donn�ees en biologie crô�t de mani�ere spectaculaire ; notam-

ment avec les grands programmes de s�equen�cage et leurs applications (prot�eome, transcriptome).

La statistique et l'informatique o�rent une panoplie riche et complexe de m�ethodes pour orga-

niser, g�erer et traiter la masse et la diversit�e de ces donn�ees. Des m�ethodes propres �a l'analyse

de biologie ont �et�e cr�e�ees, par exemple pour retracer l' �evolution des esp�eces. Dans ce chapitre,

nous nous int�eressons aux m�ethodes permettant une repr�esentation visuelle des donn�ees, c'est

�a dire un arbre.

Apr�es avoir pr�esent�e le dogme central de la biologie mol�eculaire ainsi que la g�enomique,

nous d�etaillerons di��erents algorithmes qui sont utilis �es pour analyser les donn�ees g�enomiques.

Nous d�ecrirons d'abord les m�ethodes de classi�cation, etplus particuli�erement la classi�cation

ascendante hi�erarchique. Ensuite, nous pr�esenterons plusieurs m�ethodes bas�ees sur le principe

d'�evolution minimum. Nous montrerons que ces deux types d'approches ont comme points com-
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mun de d�ebuter d'une matrice de distances pour construire un arbre et une forte ressemblance

au point de vue algorithmique.

1.1 La biologie mol�eculaire et la g�enomique comparative

Cette partie permet de d�e�nir le cadre biologique dans lequel les di��erentes m�ethodes de

construction d'arbre s'appliquent.

1.1.1 Le dogme central de la biologie mol�eculaire

Au XX�eme si�ecle, d'importantes d�ecouvertes en biologie telles que l'�elaboration des lois de la

g�en�etique, la d�ecouverte des chromosomes, l'identi�cation de l'ADN comme support chimique,

ainsi que sa structure en double h�elice (par Watson et Cricken 1953), ont men�e �a l'apparition

d'une nouvelle discipline : la biologie mol�eculaire. Celle-ci est d�e�nie ainsi par l'encyclop�edie en

ligne wikip�edia : "Au croisement de la g�en�etique, de la bi ochimie et de la physique, la biologie

mol�eculaire est une discipline scienti�que dont l'objet est la compr�ehension des m�ecanismes

de fonctionnement de la cellule au niveau mol�eculaire". D'une fa�con �elargie, ce terme d�esigne

�egalement l'ensemble de techniques mises en place pour l'�etude de ce fonctionnement. A la �n

des ann�ees 50, Francis Crick a �enonc�e le \dogme central dela biologie mol�eculaire" : chez tous les

êtres vivants, l'information est transmise dans un seul sens : de l'ADN (contenant l'information)

qui sera transcrit en ARN (une structure transitoire) �a son tour traduit en prot�eines. Ce principe

est illustr�e par la �gure 1.2 page suivante.

Chez les êtres vivants, l'information g�en�etique est stock�ee dans des polym�eres connus sous le

nom de nucl�eotides ou acides nucl�eiques. Il en existe deuxtypes : l'Acide D�esoxyriboNucl�eique

(ADN) et l'Acide RiboNucl�eique (ARN). L'ADN est une mol�ec ule form�ee de l'assemblage

lin�eaire de quatre nucl�eotides. Chacun est compos�e d'une base azot�ee (ad�enine, cytosine, gua-

nine, thymine), d'un sucre (d�esoxyribose) et d'un groupement phosphate. L'usage a consacr�e

l'utilisation des simples lettres A, C, G et T pour d�ecrire l a s�equence de l'ADN. L'ARN est

lui aussi une mol�ecule comprenant quatre types de nucl�eotides, o�u le sucre est le ribose et

o�u l'uracile (U) remplace la thymine. Les nucl�eotides sont �a l'origine de la transmission de

l'information entre les �el�ements du syst�eme et entre les g�en�erations grâce �a leur capacit�e �a for-

mer des paires compl�ementaires (A-T(U), G-C) de fa�con stable et sp�eci�que. Cette stabilit�e et

sp�eci�cit�e sont inh�erentes �a la g�eom�etrie des bases e t �a leur possibilit�e de former des liaisons

hydrog�ene. Comme chaque base ne peut s'apparier qu'avec une seule autre, le code qu'elle porte

est univoque.

Le dogme central repose sur deux postulats permettant le passage unidirectionnel de l'in-
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Fig. 1.2: Dogme central de la biologie mol�eculaire { L'ADN est d'abord

transcrit en plusieurs ARNm. Ces mol�ecules seront alors tr aduites pour

former les di��erentes prot�eines. Tir�ee de [Klipp et al., 2005]

formation depuis l'ADN aux prot�eines. Il faut tout d'abord que l'ADN soit capable d'auto-

r�eplication. Cette condition est le premier postulat du do gme et repose sur la d�eduction du

caract�ere compl�ementaire du double brin d'ADN par Watson et Crick. On a ensuite d�emontr�e

le caract�ere semi-conservatif de la r�eplication de l'ADN. En e�et, chacune des mol�ecules �lles

h�erite d'un brin de l'ADN parental. Une r�eplication semi- conservative �a l'avantage de permettre

la r�eparation des erreurs commises lors de la r�eplication.
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Le dogme central �etablit ensuite que l'ARN est l'interm�ed iaire entre l'ADN, porteur de

l'information, et les prot�eines, les agents fonctionnels. La transcription est la synth�ese d'une

mol�ecule d'ARN compl�ementaire �a une s�equences d'ADN. L es ANR messagers sont destin�es

�a être traduits en prot�eines dans le cytoplasme, les ARN de transfert et les ARN ribosomiques

sont impliqu�es dans le ph�enom�ene de traduction (d�e�ni c i-dessous). L'ARN subit une s�erie de

modi�cations avant de devenir une mol�ecule fonctionelle. Nous nous concentrerons ici sur les

ARN messagers.

La traduction des ARN messagers en prot�eines fait intervenir une machinerie complexe

comprenant de nombreuses prot�eines, ARN de tranfert et ribosomiques. La traduction s'e�ectue

en fonction du code g�en�etique, chaque triplet de nucl�eotides (codon) est traduit en un unique

acide amin�e. Les acides amin�es cod�es sont au nombre de 20.L'ARN messager est traduit entre

un codon d'initiation et un codon de terminaison, cet intervalle d�e�nissant la phase ouverte de

lecture. La prot�eine �nalement synth�etis�ee est stricte ment colin�eaire �a l'ARN messager.

Le dogme central dans sa version la plus dogmatique (ADN! ARN ! prot�eine) corres-

pond �a la formulation originale de Francis Crick. Depuis, un certain nombre de ph�enom�enes

contredisant ce formalisme ont �et�e d�ecrits. Parmi ces ph�enom�enes, on peut citer :

{ La transcription inverse . Le g�enome des r�etrovirus est constitu�e d'ARN, qui est re verse-

transcrit en ADN apr�es infection et va s'int�egrer dans le g �enome de l'hôte.

{ La r�eplication de l'ARN . Ceci est une caract�eristique de la plupart des virus �a ARN,

qui produisent leurs propres enzymes pour r�epliquer leursg�enomes.

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

ract�eristiques similaires aux virus, mais qui ne contiennent pas d'acides nucl�eiques.

Pour plus de compl�ements sur ces informations, ces concepts ont �et�e longuement d�ecrits dans de

nombreux manuels ou cours, parmi lesquels un cours intitul�e \R�eseaux cellulaires" du professeur

Daniel MANGE duquel ont �et�e extraites ces notions.

Les techniques les plus utilis�ees en biologie mol�eculaire sont : l'�electrophor�ese, l'extraction

d'ADN d'une cellule, le clônage, la mutag�en�ese dirig�ee, l'ampli�cation d'ADN et plus r�ecemment

le s�equen�cage d'ADN. Ces techniques ne seront pas d�ecrites dans ce manuscrit. Le s�equen�cage est

une technique permettant de d�e�nir l'ordre des nucl�eotid es d'une mol�ecule d'ADN (du simple

fragment au g�enome complet). Grâce �a cette m�ethodologie, un grand nombre de g�enomes

complets d'organismes ont �et�e s�equenc�es. Cette avanc�ee a permis un changement d'�echelle de

l'�etude des g�enes intra et inter-esp�eces. On parle maintenant de g�enomique et de g�enomique

comparative.
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1.1.2 La g�enomique comparative

Les projets de s�equen�cage �a grande �echelle des g�enomesproduisent de grandes quantit�es de

donn�ees pour une multitude d'organismes. Cette accumulation de donn�ees implique aussi une

augmentation des besoins de stockage, de gestion et d'analyse. Ces donn�ees sont stock�ees dans

des banques accessibles �a l'ensemble de la communaut�e scienti�que. Genbank, maintenue par

le National Center for Biotechnology Information (NCBI), a atteint en avril 200 la barre des

130 Giga nucl�eotides. On estime que le niveau d'un Tera nucl�eotides sera atteint avant 2010.

On recense actuellement plus de 600 organismes enti�erement s�equenc�es et un grand nombre de

g�enomes en cours de d�ecryptage.

La g�enomique introduit donc de nouveaux probl�emes �a r�es oudre, tout d'abord au niveau

intra-organisme : le 
ux d'information contenue dans l'ADN est utilis�e par la cellule pour fa-

briquer ces prot�eines. Une des probl�ematique est de d�eterminer la r�egulation impliqu�ee a�n

d'obtenir un ph�enotype bien d�e�ni. Autrement dit, commen t est r�egul�ee l'expression des g�enes ?

La question de comparaison se pose �egalement au niveau inter-esp�eces. Les esp�eces actuelles par-

tagent des ancêtres communs. En �etudiant, les g�enomes d'esp�eces di��erentes, on a pu observer

une conservation de leur s�equence, voire de l'ordre des g�enes. Grâce �a la g�enomique compara-

tive, les connaissances acquises pour un organisme peuventdonner des pistes d'�etudes ou être

appliqu�ees �a d'autres organismes.

Les donn�ees de s�equen�cage produites n'ont que peu d'int�erêt en tant que telles ; l'important

est d'en extraire les connaissances biologiques. Le rôle principal de la g�enomique est de stocker,

g�erer, analyser ces donn�ees h�et�erog�enes. Nous avons choisi de pr�esenter ici trois approches de

g�enomique comparative permettant d'analyser des donn�ees de s�equences ainsi que des donn�ees

d'expression :

{ l'analyse du transcriptome. Celui-ci est constitu�e par l 'ensemble des ARN messagers

pr�esents dans une cellule dans une situation donn�ee ;

{ l'analyse du prot�eome, qui est contitu�e de l'ensemble des prot�eines, produits de la traduc-

tion des ARNm.

{ l'analyse phylog�en�etique bas�ee l'�etude de la formati on et de l'�evolution des organismes

vivants en vue d'�etablir leur parent�e.

Leur �nalit�e commune est la pr�ediction, l'identi�cation de fonctions, de structures, grâce �a la

comparaison entre di��erents �etats biologiques ou di��er 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 g�enes dans une situation biologique donn�ee par rapport �a la situation \norma-



22 Analyse de donn�ees biologiques{ Chapitre 1

le". Cette �etude est possible grâce �a la technique des puces �a ADN (ou microarrays). L'analyse

d'une importante quantit�e de donn�ees d'exp�eriences sur puces peut permettre d'identi�er des

familles et des r�eseaux fonctionnels de g�enes mis en jeu sous l'e�et de la condition �etudi�ee. Elles

permettent la mesure simultan�ee du niveau d'expression deplusieurs milliers de g�enes voire

d'un g�enome entier.

Fig. 1.3: Sch�ema repr�esentant les di��erentes �etapes de l'analyse de

transcriptome par puce �a ADN. { Figure tir�ee d'un transparent

de cours de l'ENS, 2003.

Elles consistent, par exemple, en un support solide (lame deverre) sur lequel des milliers

de fragments d'ADN sont d�epos�es (sondes). Apr�es extraction des ARNm des deux types de

cellules �a �etudier, les ADN compl�ementaires (ADNc) sont obtenus par transcription inverse et

sont marqu�es �a l'aide de 
uorochromes ; chacune des conditions �etant marqu�ees di��eremment.

Les ADNc sont alors d�epos�es sur la puce et il y a hybridation en cas de compl�ementarit�e. La

�xation des g�enes des cellules sur les sondes est �etudi�ee. L'intensit�e du signal va permettre

de quanti�er l'expression des g�enes. Toutes ces �etapes sont sch�ematis�ees sur la �gure 1.3. On

obtient alors une image telle que la �gure 1.4 page pr�ec�edente. Pour permettre d'analyser une

telle quantit�e d'information, les m�ethodes de classi�ca tion telles que la classi�cation hi�erarchique

sont utilis�ees. Il est �a noter que de nombreuses autres techniques statistiques sont appliqu�ees

lors de l'analyse de transcriptome (normalisation, r�eduction du bruit...).
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Fig. 1.4: R�esultat d'une analyse de transcriptome par puce �a ADN. {

Verticalement, les di��erents g�enes ont �et�e ordonn�es e n fonction de la

similarit�e de leurs pro�ls d'expression. Horizontalemen t, les di��erentes

conditions d'analyse (temps) sont repr�esent�ees. A gauch e, se trouve la

hi�erarchie ayant permis de regrouper les pro�ls d'express ion en fonction

de leur ressemblance. Figure tir�ee de [Eisen et al., 1998]
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Analyse de prot�eome

Le s�equen�cage syst�ematique de g�enomes complets a permis la comparaison de prot�eomes

(produit fonctionnel du g�enome) de plusieurs organismes.Ainsi est apparue \l'analyse compara-

tive de g�enomes" [Koonin et al., 1997, Park and Teichmann, 1998, Codani et al., 1999] dont le

but est l'�etude des relations fonctionnelles entre les g�enes de di��erentes esp�eces. [Codani et al., 1999,

Aude, 1999] ont propos�e une m�ethode en trois �etapes :

{ la comparaison de toutes les paires de s�equences par l'algorithme du Z-value [Comet et al., 1999]

pour obtenir un indice de dissimilarit�e sans biais

{ le calcul d'une partition par la m�ethode du lien simple

{ l'�etude des e�ets de châ�ne par la classi�cation pyramid ale (d�ecrite au chapitre suivant)

Ce dernier point est fondamental puisqu'il permet de comprendre la structure en domaine (sous-

unit�e fonctionnelle) de certains g�enes [Aude et al., 1999, Comet et al., 1999]. Cette approche a

depuis �et�e utilis�ee pour l'�etude de prot�eomes des v�eg �etaux [Louis et al., 2001] ou la comparaison

syst�ematique de 70 prot�eomes (soit 240000 s�equences) pour le projet Teraprot [Teraprot, 2002].

Sur la �gure 1.5 sont d�ecrites les di��erentes �etapes menant �a la construction des familles

d'homologues.

(a) (b) (c)

Fig. 1.5: Analyse comparative de prot�eome. { (a) Les s�equences prot�eiques

sont repr�esent�ees par des points. (b) A l'issue de la comparaison des

s�equences, on peut repr�esenter les distances entre les s�equences par des

arcs valu�es entre celles-ci. (c) Construction des familles de s�equences

homologues, le seuil� ayant �et�e appliqu�e.

La premi�ere �etape de l'analyse comparative est d'obtenir une mesure de la similarit�e, de la

ressemblance entre chaque paire de s�equences �a analyser.Pour cela, la m�ethode la plus utilis�ee

est de r�ealiser un alignement de ces s�equences (d�ecrit chapitre 3 page 95). Deux techniques

utilis�ees Smith & Waterman [Smith and Waterman, 1981] et BL AST sont d�ecrites en d�etail

dans ce chapitre. La Z-value est moins sensible au biais de longueur et de composition, par

rapport aux autres m�ethodes de comparaison de s�equences.Elle est donc plus adapt�ee �a la

constitution d'un indice de dissimilarit�e global entre de s s�equences.
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Ensuite, a�n de construire une famille d'homologues, on d�e�nit un seuil � de similarit�e. Si

l'indice de similarit�e (la Z-value, par exemple) entre deux s�equences est inf�erieur �a ce seuil,

celles-ci ne sont pas consid�er�ees comme homologues.

Sur la �gure 1.6, sont repr�esent�ees des prot�eines multi-domaines formant une famille de

s�equences homologues. Cet exemple, repr�esentant un cas complexe de donn�ees, sera utilis�e

�a plusieurs reprises dans ce m�emoire. Toutes les m�ethodes de classi�cation menant �a une

repr�esentation sous forme d'arbre ne permettent pas de traiter de telles donn�ees. En e�et, les

s�equences peuvent appartenir �a plusieurs classes, lorsqu'elles poss�edent plusieurs domaines 1.7

page suivante. Nous verrons en d�etail, dans le chapitre 2 page 43, l'apport des pyramides pour

interpr�eter ces donn�ees par rapport aux hi�erarchies. Puis, une �etude approfondie de cette famille

sera r�ealis�ee dans le dernier chapitre de ce manuscrit.

Fig. 1.6: Alignement d'une famille de prot�eines homologue s multi-

domaines. 3 types de domaines prot�eiques sont identi�ables

Analyse phylog�en�etique

L'analyse phylog�en�etique a pour objectif de reconstruire des liens de parent�e entre les or-

ganismes et d'estimer leurs temps de divergence. Depuis lestravaux de Darwin, l'arbre est le

support formel de la repr�esentation du processus dynamique de la diversi�cation des esp�eces :

les feuilles repr�esentent les esp�eces, les noeuds internes les ancêtres ayant diverg�e, et les arêtes

les liens de �liation. Le probl�eme pos�e est de retrouver l'arbre phylog�en�etique : c'est �a dire de re-

construire l'histoire des sp�eciations, reconstruire l'histoire des duplications de s�equences... Pour

r�ealiser une phylog�enie entre plusieurs esp�eces, il faut choisir une s�equence ayant un homologue

dans chacune des esp�eces �etudi�ees. Ensuite, l'�etape pr�eliminaire de toute �etude phylog�en�etique

est l'alignement de ces s�equences. L'arbre est alors reconstruit �a l'aide d'une des m�ethodes que
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nous allons d�ecrire ci-dessous : parcimonie, maximum de vraisemblance ou encore de distances.

Un arbre non-enracin�e est une repr�esentation intemporelle des relations phylog�en�etiques alors

qu'un arbre enracin�e sp�eci�e o�u se situe l'ancêtre commun de tous les taxons pr�esents dans

l'arbre.

Les m�ethodes de parcimonie consistent en rechercher l'arbre le plus court en terme du nombre

de mutations. Ces m�ethodes reposent sur le principe du même nom : le principe de parcimonie

d�ecoule de la philosophie voulant que la nature soit parcimonieuse et que l'explication la plus

simple soit souvent la meilleure. La phylog�enie la plus vraisemblable est donc celle qui n�ecessite

le plus petit nombre de changement �evolutifs.

La vraisemblance est la probabilit�e d'observer les donn�ees sous une hypoth�ese donn�ee. La

d�emarche consiste donc �a rechercher la vraisemblance desdonn�ees sous di��erentes hypoth�eses

�evolutives d'un mod�ele donn�e et �a retenir les hypoth�es es qui rendent cette vraisemblance

maximale. Dans ce cas, les donn�ees sont les s�equences compar�ees et l'hypoth�ese est l'arbre. On

recherche donc, �etant donn�e un mod�ele d'�evolution, l'a rbre maximisant la probabilit�e d'obtenir

les s�equences actuelles. Le maximum de vraisemblance est tr�es utilis�ee pour calculer les arbre

phylog�en�etiques, car elle est �able. En contre-partie, du fait des calculs combinatoires, elle

est beaucoup plus coûteuse en temps. Cette m�ethode est moins sensible que la parcimonie

�a l'attraction des longues branches. Ce ph�enom�ene est particuli�erement probl�ematique et r�ev�ele

l'inconsistance des m�ethodes de reconstruction. Plus il ya de donn�ees �a analyser, plus la m�ethode

de reconstruction va converger vers l'arbre faux. En r�egleg�en�erale, les esp�eces qui �emergent tôt

dans un arbre phylog�en�etique sont souvent des esp�eces qui sont mal plac�ees en raison de l'art�efact

Fig. 1.7: Pyramide repr�esentant une famille de prot�eines homologues.

Les trois domaines sont mis en �evidence par la classi�cation pyramidale
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de l'attraction des longues branches.

Les m�ethodes de distance se proposent de reconstruire des arbres en partant des ressem-

blances observ�ees entre chaque paire de s�equences �etudi�ees. Une �etape critique pour ce type

de m�ethodes est le calcul de la distance entre les s�equences �etudi�ees. De nombreux mod�eles

existent : une fois la matrice de distance construite, il faut alors trouver l'arbre (la topologie et

la longueur des branches) repr�esentant le mieux cette matrice.

La �gure 1.8 repr�esente un arbre phylog�en�etique non-enracin�e, issu d'une analyse phy-

log�en�etique que nous avons r�ealis�e pour le CEA. Le projet avait pour but de montrer (ou non)

un lien entre la distance entre les g�enomes �etudi�es et la proximit�e g�eographique des cavernes.

Les donn�ees r�ealis�ees pour obtenir cet arbre sont des s�equences d'ADN mitochondrial d'ours

des cavernes. Les noms donn�es �a chaque s�equence correspondent �a la grotte dans laquelle a

�et�e pr�elev�e l'�echantillon.

Fig. 1.8: Exemple d'arbre phylog�en�etique non-enracin�e Etude r�ealis�ee

�a partir d'ADN mitochondrial d'ours des cavernes

Ces m�ethodes ont des propri�et�es di��erentes (rapidit�e , simplicit�e, pr�ecision), elles sont donc

�a utiliser conjointement. De plus, a�n d'�evaluer la robus tesse de l'arbre, il existe plusieurs

techniques comme le bootstrap : un arbre qui varie lorsque l'on introduit un peu de bruit ne

peut être consid�er�e comme �able.
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La g�enomique comparative utilise les m�ethodes de phylog�enie mol�eculaire appliqu�ees aux

g�enomes complets pour mettre en �evidence les liens de parent�e entre di��erentes esp�eces.

1.1.3 Les disciplines d�eriv�ees

Nous avons vu pr�ecedemment que, suite �a la biologie mol�eculaire et �a l'appartion de la tech-

nique de s�equen�cage, la g�en"-omique" est apparue. Avec l'utilisation des techniques globales

d'�etude des g�enomes, les \-omiques" se multiplient. On citera notamment : la g�enomique, la

prot�eomique, la transcriptomique, la pharmacog�enomique... Ces technologies \omiques" g�en�erent,

stockent et analysent d'�enormes quantit�es de donn�ees biologiques, ce qui serait impossible sans

m�ethodes informatiques et math�ematiques. Devant l'impo rtance des donn�ees, chaque nouvelle

discipline a d�evelopp�e des m�ethodes d'analyses propres.

A pr�esent, en plus de ces analyses cibl�ees, on retourne vers un traitement global des donn�ees

grâce �a l'accroissement de moyens de calcul importants etau d�eveloppement des m�ethodes de

traitement de donn�ees h�et�erog�enes et volumineuses. Ladiscipline de recherche �emergente est la

biologie int�egrative, dont le but est de traiter un des donn�ees de sources h�et�erog�enes (g�enome,

transcriptome...). Dans un article de synth�ese consacr�e�a la bio�ethique, Anne Cambon-Thomsen

recense et explique qu' "Une revue scienti�que consacr�ee �a la biologie int�egrative \omics" et

des glossaires, s'attachant particuli�erement aux termesen \ome" et \omique", ont fait leur

apparition. Ce changement de vocabulaire marque la distinction faite entre la vis�ee globale de

l'approche scienti�que d�esign�ee et de ses technologies a��erentes et les approches ponctuelles

pr�ec�edentes."

Nous venons de pr�esenter di��erents domaines dans lesquels l'analyse de donn�ees biologiques

n�ecessite une repr�esentation sous forme d'arbres. Les m�ethodes que nous allons d�evelopper dans

la suite de ce chapitre peuvent traiter tous ces types de donn�ees et des applications seront vues

tout au long de ce document. Auparavant, nous d�e�nissons les donn�ees et notions n�ecessaires �a

la compr�ehension des m�ethodes de construction d'arbre.

1.2 D�e�nitions sur les distances et matrices

La repr�esentation des donn�ees observ�ees est la premi�ere �etape de l'analyse de ces donn�ees.

Celle-ci doit être conforme et la plus proche possible des donn�ees de d�epart et peut être obtenue

apr�es un pr�e-traitement (�elimination de bruit, centrag e...). Pour proc�eder �a la classi�cation d'un

ensemble de donn�ees, nous devons au pr�ealable �evaluer la\distance" qui s�epare ces donn�ees.

Nous rappelons ici des d�e�nitions qui seront utilis�ees ensuite.

D�e�nition 1.1 (Dissimilarit�e) Une mesure de dissimilarit�e D , d�e�nie sur 
 , est une appli-
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cation de 
 � 
 dans R+ satifaisant les conditions suivantes :

{ 8x 2 
 : D (x; x ) = 0

{ 8x; y 2 
 : D (x; y) = D(y; x)

A partir de donn�ees observ�ees, il existe di��erentes m�et hodes pour calculer des mesures de

dissimilarit�e. Ces m�ethodes ne seront pas pr�esent�ees ici. Nous allons d�e�nir �a pr�esent la notion

de distance qui est un cas particulier de dissimilarit�e.

D�e�nition 1.2 (Distance) Une distance sur un ensemble
 est une application d de
 � 


sur R+ telle que :

{ 8x 2 
 : d(x; x ) = 0

{ 8x; y 2 
 : d(x; y) = d(y; x)

{ 8x; y; z 2 
 : d(x; z) � d(x; y) + d(y; z) (in�egalit�e triangulaire)

Un ensemble muni d'une distance s'appelle un espace m�etrique.

La distance est diteultram�etrique si elle v�eri�e la condition suivante, plus forte que l'in�e galit�e

triangulaire : 8x; y; z 2 
 : d(x; z) � max(d(x; y); d(y; z)).

Dans le cas ultram�etrique, trois objets x; y; z forment toujours un triangle isoc�ele, les deux

côt�e �egaux �etant plus grands que le troisi�eme ; une dist ance ultram�etrique est forc�ement m�etrique.

A

A
A

B

C

C CB B

(b) (c)(a)

Fig. 1.9: Situations non-ultram�etriques et ultram�etriq ue

La situation d�ecrite par la �gure 1.9 (a) n'est pas ultram�e trique : d(A; B ) > max (d(A; C ); d(B; C )) =

d(A; C ). La situation d�ecrite par (b) n'est pas ultram�etrique no n plus : d(A; B ) > max (d(A; C ); d(B; C )) =

d(A; C ). La �gure (c) r�ealise une situation ultram�etrique : d(A; B ) � max(d(A; C ); d(B; C )) =

d(A; C ), ainsi qued(A; C ) � max(d(A; B ); d(B; C )) = d(A; C ) et d(B; C ) � max(d(A; C ); d(A; B )).

On dit qu'une distance v�eri�e la condition des quatres points si pour tout x; y; z; t deux

des trois grandeurs suivantes sont �egales ou sup�erieures�a la troisi�eme :

{ d(x; y) + d(z; t)
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{ d(x; t ) + d(z; y)

{ d(x; z) + d(t; y)

D�e�nition 1.3 (Dissimilarit�e de Robinson) Une dissimilarit�e d est dite de Robinson, si et

seulement s'il existe un ordre total� sur 
 tel que pour tout x; y; z 2 


x� y� z ) maxf d(x; y); d(y; z)g � d(x; z)

Un ordre qui satisfait la condition ci-dessus est dit compatible avec d.

A�n de stocker la globalit�e des informations sur les donn�ees observ�es, le format matriciel

est utilis�e. Les donn�ees �a analyser par une m�ethode de construction d'arbre sont g�en�eralement

d�ecrites par un de ces deux formats :

1. La matrice des pro�ls ou des modalit�es, X = ( x ik ). Cette matrice est de taille n � p

o�u x ik correspond �a la valeur prise par la k i�eme variable (k = 1 ; : : : p) pour le i i�eme

individu ( i = 1 ; : : : n). Chaque ligne de la matrice constitue ainsi le pro�l, ou l'ensemble

des modalit�es du i i�eme individu.

2. La matrice de dissimilarit�e D = ( dij ), ou la matrice de similarit�e S = ( sij ). Ces matrices de

taille n � n sont �a valeurs dansR+ . Chaque valeurdij (resp. sij ) de la matrice caract�erise

le degr�e de dissimilarit�e ( resp. similarit�e) entre les deux individus i et j , o�u ( i; j = 1 ; : : : n).

Apr�es avoir d�e�ni une dissimilarit�e de Robinson, ainsi q ue la repr�esentation sous forme de

matrice des donn�ees, nous introduisons le terme de \Matrice de Robinson" qui sera tr�es utilis�e

dans la suite de ce mansucrit.

D�e�nition 1.4 (Matrice de Robinson) On appelle matrice de Robinson, une matrice dont

les �el�ements sont croissants en ligne et en colonne depuisla diagonale principale.

Ces d�e�nitions donnent le point de d�epart et le cadre n�ece ssaires aux m�ethodes traitant des

donn�ees de distance entre objets. Dans la partie suivante,nous allons d�ecrire certaines de ces

m�ethodes aboutissant �a une repr�esentation arbor�ee des relations entre ces objets.

1.3 Les m�ethodes de construction d'arbre

Nous allons exposer de fa�con formelle et algorithmique unes�election de m�ethodes de construc-

tion d'arbre (classi�cation, reconstruction phylog�en�e tique). Ces techniques, bien que partant

toutes d'une matrice de distance entre les objets �etudi�es, donnnent des r�esultats de nature

di��erente et o�rent diverses interpr�etations. Nous allo ns mettre en avant les di��erences entre

ces approches. Pour cela, nous pr�esentons d'abord les m�ethodes de classi�cation destin�ees �a
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�etablir les relations de proximit�e dans un ensemble d'objets avant de d�etailler plusieurs tech-

niques de reconstruction phylog�en�etique, bas�ees sur leprincipe d'�evolution minimum.

1.3.1 Les m�ethodes de classi�cation

La plupart des m�ethodes de classi�cation visent �a �etudie r un ensemble de donn�ees a�n

d'�etablir l'existence de similarit�e ou non entre les donn �ees. Elles permettent de repr�esenter de

fa�con synth�etique les ensembles de donn�ees. En outre, elles permettent �egalement un traitement

automatique de l'information des ensembles de donn�ees volumineux. Ces m�ethodes ont �et�e

appliqu�ees avec succ�es dans plusieurs domaines autres que la biologie : psychologie, physique,

sciences cognitives... Les m�ethodes de classi�cation d�ecouvrent des relations de proximit�e dans

un ensemble d'objets et les repr�esentent graphiquement. Par construction, les objets ainsi r�eunis

tendent �a former des classes homog�enes.

La classi�cation automatique peut être :

{ supervis�ee : les classes sont connues a priori, leurs propri�et�es associ�ees �egalement.

{ non-supervis�ee : les classes sont fond�ees sur la nature des objets. Les propri�et�es associ�ees

aux classes sont plus di�ciles �a d�eterminer.

Dans ce document, nous nous pla�cons dans le cas de la classi�cation automatique non-

supervis�ee qui regroupe deux m�ethodes oppos�es : hi�erarchique et non-hi�erarchique. La clas-

si�cation hi�erarchique [Gordon, 1996a] est une des plus fr�equemment utilis�ees du fait de son

e�cacit�e et de la simplicit�e d'interpr�etation des r�esu ltats obtenus. Elle est d�ecrite dans la sec-

tion suivante.

La classi�cation hi�erarchique [Gordon, 1996a]

De nombreuses m�ethodes de classi�cation sont bas�ees sur des algorithmes agglom�eratifs dont

l'enjeu est d'obtenir par �etapes successives une seule partition �a partir d'un ensemble d'objets.

La repr�esentation d'une classi�cation hi�erarchique est un dendrogramme (�gure 1.10 page

suivante). Les objets ou individus, A, B, C, D, E, sont les �el�ements terminaux de l'arbre. Les

classes F, G, H, I sont les noeuds de l'arbre : ce sont des classes issues de regroupements de deux

�el�ements (objet ou classe) dont chacun d�etermine une nouvelle partition. La hi�erarchie de la

�gure 1.10 page suivante est indic�ee par les valeurs des distances correspondant �a chaque �etape

d'agr�egation. L'indice est la distance d�eterminant le re groupement. Consid�erant une hi�erarchie

indic�ee, nous pouvons d�eduire un autre indice, appel�e dissimilarit�e induite. Il d�e�nit le plus petit

niveau de regroupement de deux objets dans la hi�erarchie indic�ee et caract�erise la dissimilarit�e

entre ces objets d�eduite de la repr�esentation hi�erarchique.
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Notations et d�e�nitions Les notations suivantes sont utilis�ees pour permettre unepr�esentation

formelle. Soient 
 un ensemble �ni d'objets et S un sous-ensemble deP(
) nf;g . Quelques asser-

tions utiles peuvent être formul�ees en utilisant le formalisme introduit par [Gaul and Schader, 1994] :


 2 S (1.1)

8i 2 
 : f ig 2 S (1.2)

8K; L 2 S : K \ L 2 f; ; K; L g (1.3)

8K; L 2 S : K \ L = ; or K \ L 2 S (1.4)

Il existe un ordre total � sur 


tel que chaque sous-ensemble deS est un intervalle de cet ordre
(1.5)

Etant donn�ees ces conditions, nous allons pouvoir d�e�nir les structures hi�erarchiques.

D�e�nition 1.5 (Hi�erarchie) Un sous-ensemble H deP(
) nf;g est une hi�erarchie sur 
 s'il

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

Nous d�e�nissons une fonction indic�ee pour repr�esenter l'homog�en�eit�e des classes. Celle-

ci repr�esente la proximit�e entre les classes et permet ainsi de valuer une hi�erarchie. La ca-

ract�erisation de cette fonction, not�ee f , n�ecessite les conditions suivantes :

8K 2 S : f (K ) = 0 , j K j = 1 (1.6)

8(K; L ) 2 S2 : K � L ) f (K ) � f (L ) (1.7)

A B D E C

H

F

G

I
Indice

Objets

Noeud

Fig. 1.10: Arbre hi�erarchique ou dendrogramme { El�ements de vocabulaire.
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En utilisant ce contexte, nous pouvons alors associer une fonction indic�ee �a une hi�erarchie

comme d�e�ni ci-dessous.

D�e�nition 1.6 (Hi�erarchie indic�ee) (S; f ) est une hi�erarchie indic�ee sur 
 si S est une

hi�erarchie et f satisfait les conditions (1:6) et (1:7).

Il est �equivalent de munir un ensemble �ni 
 d'une ultram�et rique ou de d�e�nir une hi�erarchie

indic�ee de parties de cet ensemble. En e�et, toute hi�erarchie indic�ee permet de d�e�nir une

distance entre objets ayant les propri�et�es requises, appel�ee dissimilarit�e induite. De nombreuses

caract�erisations d'une hi�erarchie indic�ee ou dendrogramme ont �et�e pr�esent�ees.

D�e�nition 1.7 (Dissimilarit�e induite) Soit (H; f ) est une hi�erarchie indic�ee. On note h la

dissimilarit�e induite par H la fonction �a valeurs dans R+ satisfaisant les conditions suivantes :

{ hmn = 0 , m = n

{ 8m; n 2 
 x
 ; hmn = f (p) o�u il existe p 2 H jm 2 p; n 2 p et il n'existe pas p0 2 H jp0 �

p; m � p0; n � p0

Algorithmes Il existe un grand nombre de fa�cons d'obtenir un arbre �a partir d'un ensemble

d'objets d�ecrit dans une matrice. Ces fa�cons sont cat�egoris�ees par le type d'algorithmes mis en

place pour calculer l'arbre : agglom�eratif, divisif, incr �emental, optimisation directe, parall�ele...

Le principe des algorithmes divisifs est le contraire des algorithmes agglom�eratifs d�ecrits dans

la section suivante. Initialement, tous les objets appartiennent �a une seule classe. A chaque

�etape, le nombre de classes augmente, une des classes existantes �etant divis�ee en deux classes

homog�enes. L'algorithme s'arrête lorsque chaque objet constitue une classe. Les autres types

d'algorithmes ne seront pas d�ecrits ici.

La classi�cation ascendante hi�erarchique

La classi�cation ascendante hi�erarchique (CAH) a pour principe de cr�eer �a chaque �etape

une partition obtenue en agr�egeant 2 �a 2 les �el�ements (individus ou groupe d'individus) les

plus proches. L'algorithme fournit une hi�erarchie de partitions, c'est �a dire un arbre contenant

l'historique de la classi�cation. Il est n�ecessaire de se munir d'une dissimilarit�e pour d�e�nir

les dissemblances entre les objets et de �xer une r�egle pouragr�eger un individu et un groupe

d'individus.

Crit�eres d'agr�egation Pour d�e�nir l'agr�egation entre objets, nous allons avoir besoin de

d�e�nir une dissimilarit�e entre classes d'objets. Les cri t�eres d'agr�egation sont les r�egles de calcul

de ces dissimilarit�es et sont �a choisir pour d�erouler l'a lgorithme.
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Soient i; j; k trois objets de poidsn i ; n j ; nk et C une classe regroupanti et j .

Plusieurs crit�eres existent :

{ la crit�ere du lien simple (ou du saut minimal) :

d(C; k) = min (d(i; k ); d(j; k )).

{ la crit�ere du lien complet (ou du saut maximal) :

d(C; k) = max(d(i; k ); d(j; k )).

{ la crit�ere de la moyenne :

d(C; k) = d(i;k )+ d(j;k )
2 .

{ la crit�ere de la moyenne pond�er�ee :

d(C; k) = n i d(i;k )+ n j d(j;k )
n i + n j

.

{ la crit�ere de Ward :

d(C; k) = (n i + nk )� d(i;k )+( n j + nk )� d(j;k )� nk � d(i;j )
n i + n j + nk

.

Le crit�ere du lien simple a tendance �a agr�eger les classesqui ont une propri�et�e quelconque en

commun.

Le crit�ere du lien complet minimise la distance �a l'int�er ieur d'une classe.

A partir d'un nuage �etir�e, le crit�ere du lien simple tendr a �a ajouter les individus un �a un au

cluster d�ej�a form�e, favorisant ainsi l'e�et de châ�ne. Au contraire, celui du lien complet tendra

�a former des sous-sous-classes de taille similaire qui seront regroup�es dans des sous-classes de

taille similaire, etc... Le dendrogramme sera homog�ene. Les deux crit�eres de la moyenne o�rent

de bons compromis par rapport �a ces deux crit�eres.

Le crit�ere de Ward est bas�e sur la d�ecomposition inter/in tra groupe de l'inertie. Cela revient

�a minimiser l'inertie intra-classe ou encore �a maximiser l'inertie inter-classe.

Algorithme Soit 
 l'ensemble des individus, et � un crit�ere d'agr�egation (voir paragraphe

pr�ec�edent). L'algorithme fondalemental de la CAH est le suivant :

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

{ Agr�egation : Deux paliers p� et q� sont agr�eg�es si l'indice d'agr�egation � (p� ; q� ) est

minimum parmi l'ensemble des indices d'agr�egation� (p; q) o�u ( p; q) 2 P � P.

{ Test d'arrêt : L'algorithme prend �n quand le palier que l'on vient de cr�ee r, (p� [ q� ),

est �egal �a 
. Dans le cas inverse on reprend l'ex�ecution de l'algorithme �a partir de la

phase d'agr�egation.

Remarque : La m�ethode UPGMA (Unweight Pair Group Method with Arithmet ic mean)

utils�ee en phylog�enie pour calculer un arbre est identique �a la cah avec le crit�ere de la moyenne

pond�er�ee. C'est pourquoi nous n'en parlerons pas sp�eci�quement.
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Fig. 1.11: Construction d'une hi�erarchie { Explication de la cah. (Initialisa-

tion) Les dissimilarit�es entre les objets sont stock�ees d ans une matrice

carr�ee. (Agr�egation) Les objets les plus proches (A et B) s ont rep�er�es

et agr�eg�es. Un nouveau noeud interne est cr�e�e : F. (Mise � a jour) Le

nouveau noeud remplace les objets qu'il contient. Les nouvelles dissi-

milarit�e sont calcul�ees en fonction du crit�ere d'agr�eg ation (minimum,

maximum, moyenne). (Fin) Hi�erarchies.
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Les m�ethodes d�ecrites dans les sections suivantes reposent sur le principe d'�evolution mini-

mum, qui existe depuis le 19�eme si�ecle dans ce que l'on appelle les arbres de Steiner.

1.3.2 Les m�ethodes de reconstruction phylog�en�etique

Le principe d'�evolution minimum a �et�e propos�e comme pri ncipe de base de l'inf�erence phy-

log�en�etique. Etant donn�e une matrice de distances, ce principe implique d'abord d'estimer la

longueur d'une topologie donn�ee et alors de choisir la topologie de plus faible longueur. De

nombreuses variantes de ce principe existent, d�ependant de la fa�con d'estimer la longueur des

branches et de celle dont l'arbre est calcul�e �a partir de ces branches. La solution la plus com-

mune est de d�e�nir la longueur de l'arbre comme la somme des longueurs de toutes les branches

(positives ou n�egatives). Les longueurs des branches sontg�en�eralement estim�ees �a l'aide des

moindres carr�es. Ci-dessous, nous d�ecrivons les principales m�ethodes avec lesquelles nous allons

comparer dans la suite de notre travail.

Addtree [Corter, 1996]

La m�ethode Addtree est un algorithme agglom�eratif, tr�es g�en�erique au point de vue algorith-

mique. Elle donne de bons r�esultats dans le domaine de la reconstruction phylog�en�etique. Elle

consiste �a agr�eger it�erativement les esp�eces et �a constituer ainsi des paires externes. A chaque

paire constitu�ee, les deux esp�eces concern�ees sont supprim�ees de la matrice et sont remplac�ees

par leur barycentre. A chaque �etape, il reste donc une esp�ece de moins. L'algorithme s'arrête

lorsqu'il ne reste plus que 3 esp�eces. A chaque �etape, le choix de la \meilleure" paire repose sur

une application directe de la \condition des quatre points" (voir la d�e�nition ).

Neighbor Joining [Saitou and Nei, 1987]

L'algorithme NJ introduit par [Saitou and Nei, 1987] est la m�ethode la plus populaire pour

reconstruire un arbre phylog�en�etique �a partir d'une mat rice de distances �evolutives. L'id�ee prin-

cipale du Neighbor Joining (NJ) est de rechercher, parmi tous les arbres celui dont la longueur est

minimale. D'un point de vue algorithmique, NJ est tr�es proche de ADDTREE. Cet algorithme

suit le proc�ed�e agglom�eratif qui, �a chaque �etape, s�el ectionne une paire d'objets �a agr�eger. Lors

de cette agglom�eration, le nouveau noeud cr�e�e remplace les deux noeuds s�electionn�es (voir la

�gure 1.12 page ci-contre), et la matrice de distance est r�eduite en rempla�cant les distances aux

deux noeuds par celle du nouveau noeud cr�e�e.
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Algorithme A chaque �etape, NJ utilise une matrice de distancedij , o�u i (respectivement j )

repr�esente soit un des objets �etudi�es, soit un sous-arbre contenant plusieurs objets. A partir de

ces distances, deux sous-arbres sont s�electionn�es et sont regroup�es dans un même ensemble. Ils

perdent alors leur identit�e et constituent alors un seul et même sous-arbre. Au d�epart, chaque

sous-arbre est constitu�e d'un seul objet, et la dimension de la matrice est �egale au nombren

d'objets �etudi�es. A chaque agglom�eration, deux sous-arbres sont fusionn�es, r�eduisant ainsi le

nombre de sous-arbres restant et la dimension de la matrice de distance. Si l'on noteQij la

valeur du crit�ere correspondant �a l'agglom�eration des sous-arbresi et j (�eventuellement r�eduits

�a un seul objet), alors la paire �a agglom�erer est celle qui minimise : Qij = Si + Sj � (n � 2) � dij

avec Sx =
P n

i =1 dxk .

Une fois que la paire (i; j ) �a agr�eger est s�electionn�ee, NJ cr�ee un nouveau noeud k qui

repr�esente la racine du nouveau sous-arbre. Puis, NJ estime la longueur des branches (i,k) et

(j,k) en utilisant les formules suivantes : dik = 1
2(dij + Si � Sj

n� 2 ) et djk = 1
2(dij + Sj � Si

n� 2 ) En�n,

NJ r�eduit la matrice de distances en enlevant toutes les distances associ�ees �a i ou �a j , et en

estimant les distances entre le noeud k et tout autre noeud P,en utilisant la formule suivante :

dkP = 1
2(dik � diP ) + 1

2(djk � djP ). Le processus continue jusqu'�a ce que la matrice ne soit plus

que de dimension 2, la longueur de la derni�ere branche �etant alors �egale �a la derni�ere valeur

contenue dans la matrice de distance.

NJ a une faible complexit�e en temps de calcul (O(n3)), ce qui lui permet de traiter de grands

jeux de donn�ees. De nombreuses simulations informatiquesont montr�e que NJ est une m�ethode

de reconstruction phylog�en�etique relativement �able. D es variantes de NJ ont �et�e d�evelopp�ees,

notamment BIONJ [Gascuel, 1997] et Weighbor [Bruno et al., 2000]. D'autres m�ethodes de dis-

tances, utilisant une approche di��erente, ont �et�e propo s�ees. La plus connue est la m�ethode des

moindres carr�es pond�er�es qui est impl�ement�e dans le pr ogramme FITCH. N�eanmoins, la to-

pologie des arbres inf�er�es par ces m�ethodes de distance est moins �able que celle des arbres

reconstruits par maximum de vraisemblance. Les variantes de NJ utilisent d'autres mani�eres

d'estimer la paire �a agr�eger et le crit�ere d'agr�egation . Toutes ces m�ethodes partagent cependant

le même sch�ema agglom�eratif d�ecrit ci-dessus et sont donc de même complexit�e en temps. Quand
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Fig. 1.12: Neighbor Joining { Les objets sont d'abord regroup�es dans un arbre

en �etoile. Les deux objets les plus proches (A et B) sont regroup�es et

un nouveau noeud K est cr�e�e. Ce processus est r�ep�et�e jus qu'�a ce que

l'arbre entier soit construit
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les sous-arbresi et j sont agglom�er�es en un nouveau sous-arbrek, les nouvelles distancesdkP

peuvent être estim�ees par n'importe quelle combinaison convexe de (dik � diP ) et de (djk � djP ).

NJ suppose implicitement que les deux estimations se valentet leur accorde le même poids

(1=2).

BioNJ[Gascuel, 1997] choisit ces poids de mani�ere �a obtenir l'estimateur de dij dont la

variance est minimale. Les agglom�erations suivantes se font donc en s'appuyant sur de meilleures

estimations des distances. BioNJ est aussi rapide que NJ et am�eliore les performances de ce

dernier. La di��erence entre les deux m�ethodes est surtout sensible lorsque l'horloge mol�eculaire

n'est pas respect�ee.

Weighbor [Bruno et al., 2000] utilise un crit�ere d'agr�ega tion di��erent de celui de NJ. Ce

crit�ere prend en compte le fait que les distances les plus grandes sont les moins bien es-

tim�ees. Pour cela, les estimations des distances sont mod�elis�ees par des variables normales.

Cette mod�elisation est utilis�ee pour s�electionner la pa ire �a agr�eger et pour r�eduire la matrice

de distance. Weighbor est moins sensible au ph�enom�ene d'attraction des longues branches que

NJ et BioNJ.

Le tableau 1.1 page suivante regroupe les di��erentes fa�cons de choisir les paires d'objets

�a agr�eger et la fa�con de r�eduire la matrice de distance. La premi�ere �etape consiste �a d�eterminer

l'�el�ement i de poidsmi et j de poidsmj �a joindre pour former la paire P. Une fois ces �el�ements

choisis, il faut alors calculer la distance entre cette paire et les �el�ements k pr�esents dans la

matrice.

Comme nous pouvons le constater dans l'�enonc�e des algorithmes de la cah et de NJ, ceux-ci

reposent sur le même principe agglom�eratif et di��erent u niquement par les �etapes pr�esent�ees

dans le tableau 1.1 page ci-contre. Les m�ethodes pr�esent�ees dans la section suivante reposent

comme NJ sur le principe d'�evolution minimum et utilisent l es moindres carr�es ordinaires pour

estimer la longueur des branches de l'arbre. C'est au niveaude l'algorithmique qu'elles di��erent.

FastMe [Desper and Gascuel, 2002]

[Desper and Gascuel, 2002] ont montr�e que le principe d'�evolution minimum �etait statisti-

quement coh�erent avec l'utilisation des moindres carr�esordinaires. Et ceci malgr�e le fait que les

estimations des distances, obtenues par exemple �a partir de donn�ees de s�equences, n'aient pas la

même variance, les grandes distances �etant plus variables que les courtes. [Desper and Gascuel, 2002]

ont donc choisi d'optimiser l'utilisation des moindres carr�es ordinaires avec le principe d'�evolution

minimume. Ils proposent donc deux algorithmes de construction d'arbre :

{ un algorithme combinant l'utilisation des moindres carr�es ordinaires avec le principe

d'�evolution minimum et ayant l'avantage d'̂etre plus rapi de que NJ et ses variantes.
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Choix de la paire R�eduction de la matrice

CAH Valeur minimale de la matrice

Simple Min (dik ; djk )

Complet Max (dik ; djk )

Moyenne dik + djk
2

Moy. pond�er�ee m i � dik + m j � djk
m i + m j

Ward (m i + mk )� dik +( m j + mk )� djk � mk � dij
m i + m j + mk

Neighbor-Joining

Paire qui maximise :

Si + Sj � (r � 2) � dij

o�u Sx = � r
i =1 dxk

1
2(dik � diP ) + 1

2(djk � djP )

BioNJ Même �etape que NJ � (dik � diP ) + (1 � � )(djk � djP )

Weighbor g � Add(i; j ) + Pos(i; j )
(dik � diP )=� 2

moy (iP )+( djk � djP =� 2
moy (jP ))

1=� 2
moy (iP )+1 =� 2

moy (jP )

Tab. 1.1: Comparaison de deux �etapes des algorithmes des m�ethodes de construction d'arbre. La premi�ere �etape

consiste �a d�eterminer i de poidsm i et j de poids m j , les objets de la paireP . La seconde �etape consiste

�a calculer la distance entre P et les autres �el�ements de la matrice k

{ une version \pond�er�ee" de l'algortithme pr�ec�edent. D ans cette nouvelle version, chacun

des deux sous-arbres consid�er�es (lors d'une �etape d�ecrite ci-dessous) ont le même poids

alors que dans l'algorithme standard chaque sous-arbre a unpoids �egal au nombre d'objets

qu'il contient.

Algorithme bas�e sur les moindres carr�es ordinaires L'algorithme, appel�e GME (pour

Greedy Mimimum Evolution), est le suivant :

{ Initialisation : Chaque objet est consid�er�e comme un sous-arbre et les distances entre ces

sous-arbres sont stock�ees dans une matrice de distance. Unarbre tertiaire T3 est construit

�a partir de 3 objets.

{ Insertion : Un objet k est s�electionn�e. Chaque point d'insertion possible va être test�e

et l'objet k sera ins�er�e lorsque la longueur de l'arbre T sera minimale, c'est �a dire en

minimisant :

L +
1
2

(( � � � 0) � (dkA + dBC ) + ( � 0 � 1) � (dAB + dkC ) + (1 � � ) � (dAC + dkB ))

avec L la longueur de l'arbre compos�e de A, B et C,dA;B la distance entreA et B et o�u

� =
nA + nB � nC

(nA + nB ) � (nC + 1)
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et

� 0 =
nA + nB � nC

(nA + nC ) � (nB + 1)

. La matrice de distance ainsi que le nombre d'objets de chaque sous-arbre sont mis �a jour.

Cette �etape est illustr�ee par la �gure 1.13

{ Test d'arrêt : L'algorithme prend �n lorsque le dernier objet formant un sous-arbre a

�et�e ins�er�e dans l'arbre. Dans le cas inverse on reprend l'ex�ecution de l'algorithme �a partir

de l'�etape d'insertion.

BA

C

BA

C

k
k

Fig. 1.13: FastMe { L'arbre est compos�e de trois objets. L'objet k sera ins�er�e au

point permettant de minimiser la longueur de l'arbre. Ce pro cessus est

r�ep�et�e jusqu'�a ce que tous les points d'insertion aient �et�e test�es

Cet algorithme a une complexit�e en temps de calcul enO(n2), ce qui est inf�erieur �a NJ et

ses variantes qui est enO(n3).

Version pond�er�ee de l'algorithme pr�ec�edent Cet algorithme, appel�e BME (pour Balan-

ced Mimimum Evolution) est similaire au pr�ec�edent. La di� �erence principale a lieu dans l'�etape

d'insertion lors du la mise �a jour de la matrice de distance. La distance entre le sous-arbre

form�e par A et k et le sous-arbreB va d�ependre de la position dek dans A.

De plus, FastMe propose d'am�eliorer les arbres obtenus �a l'aide de deux m�ethodes de type

NNi, les m�ethodes BNNi et FastNNi. Ces m�ethodes sont bas�ees sur des r�earrangements locaux

de la topographie de l'arbre, consistant �a �echanger deux branches de l'arbre et a v�eri�er si

l'arbre est meilleur, en terme de repr�esentation des donn�ees, que le pr�ec�edent. FastNNi (resp.

BNNi) est bas�e sur l'algorithme GME ( resp. BME).

Dans la suite de ce manuscrit, nous noterons ainsi les di��erents algorithmes lors de leur

utilisation :

{ GME o (resp. BME o) l'algorithme seul

{ GME b (resp. BME b) l'algorithme utilis�e avec l'am�elioration de l'arbre ob tenu avec la

m�ethode BNNi

{ GME n (resp. BME n ) l'algorithme utilis�e avec l'am�elioration de l'arbre ob tenu avec la

m�ethode FastNNi

Toutes les m�ethodes que nous avons pr�esent�ees ci-dessuspermettent de construire des arbres

�a partir d'une matrice de distance. Dans la prochaine section, nous pr�esenterons un moyen de
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mesurer l'ad�equation entre la repr�esentation arbor�ee et les donn�ees initiales.

1.3.3 Validation

Il est important de pouvoir mesurer la qualit�e d'une repr�e sentation obtenue �a partir d'un jeu

de donn�ees. Des m�ethodes ont donc �et�e d�evelopp�ees a�n de mesurer la distorsion entre la matrice

de dissimilarit�e initiale et la matrice de dissimilarit�e induite associ�ee �a la structure arbor�ee.

Comme nous l'avons vu pour la classi�cation hi�erarchique, une fois l'arbre (ou la hi�erarchie)

obtenu on peut obtenir une matrice de dissimilarit�e induit e li�ee �a la topologie et �a l'indi�cage de

l'arbre. Il est �egalement possible de calculer la dissimilarit�e induite �a partir d'un arbre obtenu

par la m�ethode du Neighbor-Joining lorsque celui-ci est enracin�e. Ainsi, on peut mesurer quelle

m�ethode repr�esente au mieux les donn�ees initiales.

Plusieurs auteurs se sont int�eress�es �a mesurer la distorsion de la dissimilarit�e initiale dij

par rapport �a la dissimilarit�e induite hij . Les principaux coe�cients mesurant cette distorsion

sont les suivants :

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

D1 =
P

(di j � �d)(hi j � �h)
p P

(di j � �d)2
P

(hi j � �h)2

Le coe�cient de corr�elation \cophenetic" mesure le degr�e de lin�earit�e entre dij et hij . Cet

indicateur n'est pas tr�es informatif en raison du nombre important de valeurs identiques

dues �a la condition d'ultram�etrique.

{ la distance euclidienne [Hartigan, 1967] :

D2 =
X

! ij (dij � hij )2 (1.8)

o�u wij est un facteur de pond�eration associ�e �a chaque couple (i; j ). C'est souvent ce

coe�cient qui est minimis�e dans le cas des algorithmesdirectement optimaux.

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pr�esent�e la biologie mol�eculaire et son dogme principal, intro-

duit par Francis Crick : chez tous les êtres vivants, l'information n'est transmise que dans un

sens : de l'ADN �a l'ARN aux prot�eines, les constituants de base qui font fonctionner la cellule

et l'organisme entier. Depuis une vingtaine d'ann�ee, le volume des donn�ees biologiques a cru de

fa�con importante, entrainant ainsi une hausse des besoinsen stockage, gestion et analyses de

ces donn�ees. Parmi ces analyses, nous avons choisi de mettre en avant l'approche comparative

qui est appliqu�ee au transcriptome, au prot�eome ou encore�a la reconstruction phylog�en�etique.
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Ces m�ethodologies requi�erent des repr�esentations des donn�ees sous forme d'arbre. En ef-

fet, celles-ci permettent une interpr�etation et une analyse facilit�ee d'importants volumes de

donn�ees. Nous avons s�electionn�e un ensemble de ces m�ethodes permettant de construire un

arbre �a partir d'une matrice de distance. Un des points importants pour ces techniques est la

capacit�e �a g�erer un grand volume de donn�ees et donc une algorithmique simple. Les algorithmes

agglom�eratifs comme la classi�cation ascendante hi�erarchique et le Neighbor-Joining (et ses va-

riantes) r�epondent en e�et �a ce crit�ere. Il en est de même pour FastMe. Nous utiliserons ces

di��erentes approches dans le chapitre \In
uence de la structure de guidage".

Dans le chapitre suivant, nous pr�esentons une m�ethode de classi�cation g�en�eralisant les

hi�erarchies : la classi�cation pyramidale qui est le sujet principal de cette th�ese. De part ses

propri�et�es que nous d�etaillerons, cette approche permet une repr�esentation simple des donn�ees

tout en apportant des informations suppl�ementaires aux m�ethodes pr�esent�ees pr�ec�edemment.



Chapitre 2

Consolidation de la classi�cation

pyramidale

Les m�ethodes de classi�cation ont pour but de mettre en �evidence une structuration en

groupes ou en classes homog�enes d'individus au sein d'une population. Le r�esultat obtenu

par une m�ethode de classi�cation est une partition ou une suite de partitions embô�t�ees.

G�en�eralement, les m�ethodes de classi�cation permettent aussi d'obtenir une repr�esentation

graphique simple des objets �etudi�es. La classi�cation hi�erarchique, d�ecrite dans le chapitre

pr�ec�edent, est une des m�ethodes de classi�cation les plus fr�equemment utilis�ees. Elle permet

d'obtenir une s�equence de partitions emboit�ees de la plus�ne �a la plus grossi�ere repr�esent�ee

par un dendogramme ou arbre hi�erarchique. Les classes sontorganis�ees par inclusion et sont

disjointes. Cependant, dans de nombreuses situations r�eelles, les donn�ees appartiennent rare-

ment �a une classe unique. Par exemple, les animaux peuvent appartenir �a plusieurs cat�egories,

les livres �a plusieurs th�emes, les �lms �a plusieurs genres... Le mod�ele hi�erarchique ne permet

pas de repr�esenter le recouvrement entre classes, ce qui peut engendrer une perte d'information

notamment sur le lien entre les classes. Ce lien peut être visualis�e par des recouvrements de

classe et/ou par l'ordonnancement des classes.

L'id�ee des m�ethodes de recouvrement ou de la g�en�eralisation du mod�ele hi�erarchique avec des

classes recouvrantes est d�ej�a pr�esente dans les travauxde [Jardine and Sibson, 1968], puis dans

ceux de [Sneath and Sokal, 1973]. L'id�ee est de g�en�eraliser le mod�ele hi�erarchique en conservant

plus d'information sur les relations entre les objets. Dansle cadre de la th�eorie des graphes,

[Hubert, 1974] a aussi consid�er�e des classi�cations conduisant �a des classes recouvrantes.

L'introduction de la notion d'ordre en classi�cation est is sue d'un probl�eme d'arch�eologie,

celui de la tendance �evolutive sur les donn�ees. [Robinson, 1951] mod�elise le probl�eme par la

recherche d'un ordre sur l'ensemble des donn�ees, traduisant \au mieux" une �evolution (ici

43
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chronologique), en se basant sur le fait que des d�epôts proches dans le temps auraient des

distributions similaires des di��erents composants. L'or dre est ainsi �a la base d'une dissimila-

rit�e de Robinson. Le probl�eme de s�eriation a �et�e �etudi �e par d'autres auteurs, notamment par

[Gu�enoche, 1974]. Par ailleurs, [Brossier, 1980] remarque le fait qu'un arbre de classi�cation

hi�erarchique admet plusieurs repr�esentations possibles li�ees �a l'ordre des objets sur l'axe ho-

rizontal. Toutes ces repr�esentations �etant �equivalent es, le probl�eme qui se pose est de choisir

parmi toutes les repr�esentations possibles celle qui, au sens de la relation d'ordre qu'elle induit

sur l'axe horizontal, est la meilleure par rapport aux donn�ees initiales.

En 1984, [Diday, 1984a] introduit une nouvelle structure : la classi�cation pyramidale. Les

pyramides constituent une g�en�eralisation des hi�erarchies en permettant la repr�esentation des

recouvrements emboit�es au lieu de partitions. Elles ont �et�e ensuite �etudi�ees par [Bertrand, 1986,

Bertrand and Diday, 1990a, Brito, 1991, Mfoumoune, 1998, Aude, 1999]... Les pseudo-hi�erarchies,

introduites par [Fichet, 1984, Durand and Fichet, 1988] et g�en�eralis�ees par [Brucker, 2001], ont

aussi pour principe de g�en�eraliser les hi�erarchies. Lesprincipes de ces m�ethodes �etant tr�es

similaires, et notre objectif �etant d'utiliser les propri �et�es de ces m�ethodes pour l'�etude de

donn�ees biologiques, nous utiliserons le terme pyramide pour caract�eriser indi��eremment ces

m�ethodes. Les pyramides font appâ�tre des recouvrementsembô�t�es (i.e. deux classes ne sont pas

n�ecessairement disjointes) au lieu de partitions embô�t�ees comme c'est le cas pour les hi�erarchies.

Cette propri�et�e r�eduit le nombre d'ordres compatibles s ur les objets de la classi�cation et permet

de repr�esenter plus �d�element les liens entre les objets class�es. Une des propri�et�es importante

des pyramides pour l'analyse de donn�ees est de pouvoir associer un ordre partiel �a chaque pyra-

mide. Sur la �gure 2.1, on montre un exemple de hi�erarchie o�u les objets peuvent être permut�es.

Les deux repr�esentations sont �equivalentes et on ne peut pas d�eterminer d'ordre sur les objets.

Tandis que sur la �gure du milieu qui repr�esente les mêmes donn�ees par une pyramide, l'ordre

des objets est �x�e et indique que l'objet B fait le lien entre les classses (A,B) et (B,C). Cette in-

formation peut avoir une importance pour l'interpr�etatio n des donn�ees, comme nous le verrons

par exemple sur des donn�ees biologiques

A B C A B C A B C
BC

Fig. 2.1: Hi�erarchie et pyramide { A gauche : hi�erarchie (classes disjointes,

B et C peuvent être permut�es). Au centre : pyramide (classe s recou-

vrantes, objets partiellement ordonn�es). A droite : pyram ide avec in-

version (inversion entre les classes (AB) et (BC))
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L'algorithme le plus utilis�e pour calculer une pyramide est la Classi�cation Ascendante

Pyramidale [Bertrand and Diday, 1990a]. C'est une adaptation de son homologue hi�erarchique

au mod�ele pyramidal. Son principe est celui d'un algorithme agglom�eratif qui proc�ede �a la

construction des classes par fusion it�erative des objets ou des classes jusqu'�a l'obtention d'une

classe unique. A chaque �etape de l'algorithme, les nouvelles classes cr�e�ees sont de moins en moins

homog�enes. L'algorithme propos�e par [Bertrand and Diday, 1990a] pr�esente malheureusement

dans certains cas un biais qui perturbe la lisibilit�e des r�esultats et peut nuire �a l'interpr�etation

(�gure 2.1 page pr�ec�edente, droite). En e�et, l'algorith me peut produire desinversions dans la

repr�esentation pyramidale. Une inversion est une classe,agr�egeant deux autres classes, indiqu�ee

comme plus homog�ene que l'une de ses deux sous-classes. De part ses propri�et�es, une inversion

ne respecte pas la d�e�nition des pyramides.

L'objectif de ce chapitre est de consolider la constructiondes pyramides pour supprimer les

inversions et rendre leur repr�esentation plus robuste et plus proche des donn�ees initiales. Nous

proposons de corriger ce biais a posteriori. Dans ce but, nous avons d�e�ni plusieurs m�ethodes

de �ltrage que nous allons pr�esenter et comparer. Nous allons aussi montrer que la pyramide

corrig�ee est plus proche des donn�ees initiales au sens du crit�ere des moindres carr�es.

Nous commencons d'abord par d�e�nir de fa�con formelle les pyramides et nous illustrons

leur apport sur une famille de s�equences prot�eiques. Ensuite, nous pr�esentons l'algorithme de

classi�cation ascendant pyramidal et le biais introduisant des inversions dans la repr�esentation.

Puis, nous d�e�nissons plusieurs m�ethodes de �ltrage a posteriori permettant de supprimer les

inversions. Pour �nir, nous comparons ces solutions de fa�con th�eorique et exp�erimentale et nous

les appliquons �a l'�etude d'une famille de prot�eines.

2.1 Pr�esentation de la classi�cation pyramidale

Dans cette partie, nous donnons les d�e�nitions et propri�et�es des pyramides, �a partir de celles

des hi�erarchies, a�n de mettre en avant les points communs et les di��erences entre ces m�ethodes.

Nous pr�esenterons �egalement l'algorithme de la Classi�cation Ascendante Pyramidale ainsi que

son biais inh�erent.

Une pyramide est repr�esent�ee sous la forme d'un graphe planaire (cf. �gure 2.2 page sui-

vante). A l'image des hi�erarchies, les noeuds terminaux dece graphe repr�esentent les objets.

Chaque noeud interne, que l'on appelleclasseou palier et que nous noteronsP, repr�esente un

sous-ensemble d'objets de 
. Sur cette �gure nous pouvons observer que l'objetDest inclus dans

deux paliers distincts que l'on a not�e P1 et P2. On a donc un recouvrement des sous-ensembles

engendr�es par les deux paliersP1 et P2. L'objet Dest �a l'intersection des deux sous-ensembles.

Cette caract�eristique est une des cons�equences de la g�en�eralisation du mod�ele hi�erarchique en
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F
E

D

C

A
B

B FA D EC

P1

P3
P4

P2

Fig. 2.2: Exemple de pyramide { A gauche : donn�ees regroup�ees dans un

plan. A droite : donn�ees repr�esent�ees par une pyramide qu i autorise les

recouvrements et ordonne partiellement les objets. L'objet D fait le lien

entre les deux classes.

mod�ele pyramidal. On remarque que certains objets peuventencore être permut�es (B et C par

exemple).

Nous allons maintenant pr�esenter les d�e�nitions formell es des pyramides et leurs propri�et�es.

2.1.1 D�e�nition d'une structure pyramidale

Pour d�e�nir les pyramides, nous nous basons sur les d�e�nitions donn�ees dans la partie sur

la classi�cation hi�erarchique.

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

Une pyramide est caract�eris�ee par la d�e�nition suivante :

D�e�nition 2.1 (Pyramide) Un sous-ensemble P deP(
) nf;g est une pyramide sur
 s'il

v�eri�e les conditions (1:1), (1:2), (1:4) et (1:5).

Les pyramides et les hi�erarchies sont li�ees les unes aux autres par la proposition suivante

�etablie par [Diday, 1984a] :

Proposition 2.1 L'ensemble des hi�erarchies sur
 est inclus dans l'ensemble des pyramides

sur 
 .

Nous d�e�nissons une fonction indic�ee pour repr�esenter l'homog�en�eit�e des classes. Celle-ci

repr�esente la proximit�e entre les classes agr�eg�ees et permet ainsi de valuer une pyramide. La

caract�erisation de cette fonction, not�ee f , n�ecessite les conditions suivantes :

8K 2 S : f (K ) = 0 , j K j = 1 (2.1)

8(K; L ) 2 S2 : K � L ) f (K ) � f (L ) (2.2)
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Nous pouvons maintenant associer une fonction indic�ee �a une pyramide comme d�e�ni ci-

dessous.

D�e�nition 2.2 (Pyramide indic�ee) (S; f ) est une pyramide indic�ee sur 
 si S est une py-

ramide et f satisfait les conditions (1:6) et (1:7).

La dissimilarit�e induite par une hi�erarchie indic�ee est une ultram�etrique (d�e�nition 1.3.2

page 36). A partir d'une pyramide indic�ee, nous pouvons aussi inf�erer une dissimilarit�e entre

les �el�ements de 
.

D�e�nition 2.3 (Indice pyramidal) La dissimilarit�e induite d par une pyramide indic�ee (P; f ),

appel�ee indice pyramidal, est une dissimilarit�e satisfaisant les conditions suivantes :

1. d(i; j ) = 0 ) i = j

2. Il existe un ordre � d�e�ni sur 
 tel que tout triplet i; j; k �el�ements de 
 v�eri�ant i � j � k

satisfait l'in�egalit�e suivante :

d(i; k ) � max(d(i; j ); d(j; k ))

De même, la proposition suivante caract�erise la dissimilarit�e induite par une pyramide in-

dic�ee.

Proposition 2.2 La dissimilarit�e ( d) induite par une pyramide est robinsonienne :

8i; j; k 2 
 ; 9� un ordre total sur 
 : i � j � k ) d(i; k ) � max(d(i; j ); d(j; k )) .

L'auteur [Diday, 1984a] a �egalement �etendu le th�eor�eme classique de Johnson-Benzecri au

mod�ele pyramidal. Ce th�eor�eme �etablit l'existence d'u ne bijection entre une pyramide indic�ee

et une dissimilarit�e robinsonienne.

Nous venons de d�e�nir de fa�con formelle les pyramides. Nous allons ensuite pr�esenter les

propri�et�es qui d�ecoulent de ces d�e�nitions.

2.1.2 Propri�et�es et description des pyramides

L'apport des pyramides par rapport aux hi�erarchies pour analyser des donn�ees se fait grâce

�a ses deux propri�et�es caract�eristiques :

{ le recouvrement possible des classes

{ l'obtention d'un ordre partiel sur les donn�ees

Nous donnons ensuite des d�e�nitions relatives �a la description des pyramides.
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Recouvrement

Deux paliers d'une pyramide peuvent avoir une intersectionnon-vide, sans être inclus l'un

dans l'autre. Les classes ne sont pas n�ecessairement disjointes. Les pyramides permettent donc

de visualiser lesrecouvrements, contrairement aux hi�erarchies.

Sur la �gure 2.2 page 46, nous pouvons voir que l'objet D appartient �a deux classes qui ne sont

pas incluses l'une dans l'autre : ce sont des classesempi�etantes. Pour �eviter des chevauchements

qui rendraient la lecture di�cile, on repr�esente chaque cot�e d'un palier de mani�ere oblique,

orient�e vers l'int�erieur du palier.

Ordre partiel

La notion d'ordre dans le mod�ele pyramidal est fondamentale. La contrainte d'ordre empêche

la permutation syst�ematique des �el�ements d'un palier. I l existe non pas un ordre, mais un

ensemble d'ordres compatibles engendr�es par une pyramide. Sur la �gure 2.2 page 46, on peut

dire qu'il y a au moins deux ordres compatibles :f A, B, C, D, E, F g et f A, B, C, D, F, E g.

Un palier est dit \r�eordonnable" si l'on peut permuter les �el�ements qui le composent. Ainsi,

le passage de l'ordref A, B, C, D, E, F g vers f A, C, B, D, F, E g est possible par permu-

tations des �el�ements des paliersP3 et P4, comme l'indiquent les 
�eches. L'objet Dempêche aux

paliers P1et P2d'̂etre r�eordonnables. La rotation de l'un de ces paliers induirait un croisement,

nuisant �a la lisibilit�e de la repr�esentation.

[Bertrand, 1986] a donn�e une condition pour d�eterminer si un palier est \r�eordonnable" ainsi

que le nombre total d'ordres compatibles engendr�es par unepyramide.

Description des pyramides

Ci-dessous nous donnons un certain nombre de d�e�nitions relatives �a la description des

pyramides. Ces d�e�nitions serviront pour la compr�ehension de l'algorithme de construction

d'une pyramide.

D�e�nition 2.4 (Successeur et Pr�ed�ecesseur) Soit P une pyramide, et(p; q) 2 P � P, alors

p est un successeurde q si et seulement si :

{ p � q

{ @h 2 P j p � h � q

Si p est un successeurde q, alors q est le pr�ed�ecesseur de p.
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Dans une pyramide, tout palier a deux successeurs, et a un ou deux pr�ed�ecesseurs (�a l'ex-

ception du palier contenant 
). Par exemple sur la �gure 2.2 p age 46, les successeurs du palier

P2 sont D et P3, et le pr�ed�ecesseur deP3 est P2.

Soit la pyramide P, et '< ' l'ordre total induit par une de ces repr�esentations. Pour chaque

palier, on peut d�e�nir un min et un max et calculer l'union de plusieurs paliers.

D�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 d�e�nis par :

{ min(p) correspond au singleton le plus �a gauche, inclus dansp.

{ max(p) correspond au singleton le plus �a droite, inclus dansp.

On appelle bordure dep, son minimum ou son maximum.

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

D�e�nition 2.6 (Union) Soit H un ensemble de paliers d'une pyramideP, alors leur union

est l'ensemble des singletons inclus dans tous les paliers de H .

L'union des paliers P1 et P2 est �egale �a f A, B, C, D, E, F g, sur la �gure 2.2.

Nous venons de pr�esenter les d�e�nitions et les propri�et�es des pyramides pour pouvoir les

utiliser dans la suite du manuscrit.

2.1.3 Exemple de pyramide de familles de s�equences prot�ei ques

A�n de montrer l'int�erêt de la classi�cation pyramidale p our l'analyse de donn�ees biolo-

giques, nous pr�esentons un exemple d'application sur une famille de 11 s�equences prot�eiques.

Le jeu de donn�ees suivant permet de mettre en �evidence l'apport des recouvrements pour

analyser un ensemble de s�equences. Nous allons �etudier une famille de 11 s�equences prot�eiques,

toutes issues du g�enome deS.cerevisiae. L'alignement de ces s�equences multi-domaines est

repr�esent�e sur la �gure 2.3 page suivante. Cette famille est compos�ee de 11 prot�eines caract�eris�ees

par la pr�esence de 3 domaines : un domaine \endonucl�ease MG2+ -d�ependante", un domaine

\Leucin-rich repeats" (LRR) et un domaine "Prot�eine phosp hatase 2C". Ces donn�ees sont re-

group�ees dans le tableau 2.1 page suivante. Les prot�einesidenti��ees par leur locus sont associ�ees

au nom du g�ene correspondant et au(x) domaine(s) qu'elles poss�edent.

Les trois g�enes NGL pr�esents chezS.cerevisiae sont trois g�enes non-essentiels qui codent

pour des prot�eines contenant un domaine de forte similarit�e avec le motif endonucl�ease MG2+ -
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Locus G�ene Fonction/Domaine

YML118W ngl3 endonucl�ease Mg2+ -d�ependante

YMR285C ngl2 endonucl�ease Mg2+ -d�ependante

YOL042W ngl1 endonucl�ease Mg2+ -d�ependante

YAL021C ccr4 endonucl�ease Mg2+ -d�ependante et LRR

YOR353C sog2 LRR

YJL005W cyaa LRR et Prot�eine phosphatase 2C

YDL006W ptc1 Prot�eine phosphatase 2C

YER089C ptc2 Prot�eine phosphatase 2C

YBL056W ptc3 Prot�eine phosphatase 2C

YBR125C ptc4 Prot�eine phosphatase 2C

YOR090C ptc5 Prot�eine phosphatase 2C

Tab. 2.1: Tableau r�ecapitulant le locus des prot�eines, le g�ene cor respondant et les domaines caract�eristiques

d�ependant de la mRNA-desadenylase Ccr4P. Leur rôle physiologique est pour le moment mal

connu.

Les domaines LRR (Leucin-rich repeats) sont form�es de 2 �a 45 motifs d'une longueur de

20 �a 30 acides amin�es qui se replient g�en�eralement en forme d'arc ou de fer �a cheval. Les

LRR sont pr�esents dans les prot�eines, des virus aux eucaryotes, et semblent fournir un cadre

structural pour la formation des interactions prot�eines-prot�eines. Parmi les prot�eines contenant

ces motifs, on trouve des r�ecepteurs tyrosine kinase, des mol�ecules d'adh�esion cellulaire, des

facteurs de virulence, ... et sont impliqu�ees dans une grande vari�et�e de processus biologiques :

Fig. 2.3: Famille de prot�eines homologues multi-domaines . { Alignement
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transduction du signal, adh�esion cellulaire, r�eparation de l'ADN, recombinaison, transcription,

apoptose, r�eponse immunitaire...

Les prot�eines phosphatases 2C (PP2C) appartiennent �a unedes quatre classes majeures

de phosphatases mammif�eres sp�eci�ques des s�erines/thr�eonines. La PP2C est une enzyme mo-

nom�erique d'environ 42 kDa montrant une grande vari�et�e d e substrats et d�ependant des cations

bivalents (principalement mangan�ese et magn�esium) pour son activit�e. Son rôle 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 compos�ees des s�equences YAL021C, YOL042W, YML118W,

YMR256C et la seconde du reste des s�equences.

Fig. 2.4: Arbre UPGMA des s�equences de levure

L'algorithme de la Classi�cation Ascendante Pyramidale a ensuite �et�e appliqu�e pour obtenir

la repr�esentation 1.7 page 26. Nous pouvons observer troisclasses recouvrantes :

1. YML118W, YMR285C, YAL021C, YOL042W

2. YAL021C, YOL042W, YOR353C, YJL005W

3. YJL005W, YDL006W, YER089C, YBL056W, YBR125C, YOR090C

Nous avonsmis en avant les s�equences appartenant �a deux classes.

Sur la pyramide, on observe trois classes principales (en vert, rose et jaune sur la �gure 1.7

page 26), alors que sur l'arbre, on en observe deux principales (en vert et bleu sur la �gure 2.4).

En comparant les classes, on observe que :

{ La classe verte de la pyramide correspond �a la premi�ere classe verte de l'arbre.

{ La classe jaune de la pyramide correspond, �a la s�equenceYOR353Cpr�es, �a la classe bleu

de l'arbre.
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{ Dans la pyramide, on distingue une troisi�eme classe (en rose) qui permet de faire lelien

entre les deux autres classes. Sur l'arbre, cette classe n'apparait pas et les s�equences

concern�ees sont même positionn�ees aux extr�emit�es de l'arbre.

Nous connaissons la composition en domaine des s�equences (repr�esent�ee sur la �gure 1.7 page 26),

et donc nous pouvons en d�eduire les relations entre les s�equences a priori. Il y a 3 domaines

pr�esents et donc trois classes de s�equences �a d�etecter.De plus, les s�equences multi-domaines

YJL005Wet l'une des s�equencesYAL021Cet YOL042Wapparaissent clairement comme faisant le

lien entre les di��erentes classes. La classi�cation pyramidale repr�esente correctement les trois

classes et indique clairement la classe faisant le lien avecles deux autres grâce aux s�equences

multi-domaines. Par contre, l'arbre hi�erarchique n'a pas r�eussi �a trouver la troisi�eme classe de

s�equence.

Dans cet exemple, la classi�cation pyramidale nous a guid�edans l'analyse des relations

entre les s�equences de cette famille. Sans les propri�etesde recouvrement et d'ordre propres aux

pyramides, l'interpr�etation auraient �et�e di�cile et in compl�ete.

Maintenant, nous allons pr�esenter l'algorithme de Classi�cation Ascendante Pyramidale.

2.2 La Classi�cation Ascendante Pyramidale et inversions

L'objectif de ce chapitre est la correction du biais des inversions engendr�e par l'algorithme

de Classi�cation Ascendante Pyramidale. Nous allons donc pr�esenter cet algorithme et ses

sp�eci�cit�es, pour ensuite formaliser le biais.

Les algorithmes de classi�cation pyramidale, sont dans la majorit�e des cas, des adaptations

d'algorithmes utilis�es pour le mod�ele hi�erarchique. De la même mani�ere, il existe di��erents

principes de construction de pyramides :(i) les algorithmes de type agglom�eratif ; (ii) les algo-

rithmes de type divisif ; (iii) les algorithmes directement optimaux. D'autres algorithmes ont �et�e

propos�es par [Fichet, 1984, Durand and Fichet, 1988]. Nousavons choisi d'utiliser l'algorithme

de la Classi�cation Ascendante Pyramidale (CAP) pour son bon compromis entre e�cacit�e et

simplicit�e.

La CAP est un algorithme de type agglom�eratif, qui reprend dans son ensemble les principes

de la CAH (voir le rappel de cet algorithme 1.3.1 page 34). Lesalgorithmes agglom�eratifs ont

pour principe de fusionner it�erativement des objets ou desclasses jusqu'�a obtenir une classe

unique. A chaque �etape de l'algorithme, les nouvelles classes cr�e�ees sont de moins en moins

homog�enes. [Diday, 1984a, Bertrand, 1986] d�ecrivent l'algorithme de la CAP. De nombreuses

variations de cet algorithme ont depuis �et�e d�evelopp�ee s, comme par exemple : [Brito, 1991] a

�etendu la CAP au traitement de tableaux individus � variables contenant des donn�ees com-

plexes ; CAPII : [Gaul and Schader, 1994] propose une extension de la CAP quipermet de
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traiter le cas de donn�ees incompl�etes.

2.2.1 Algorithme de la Classi�cation Ascendante Pyramidal e

Nous donnons ici la description de l'algorithme CAP tel qu'il a �et�e d�ecrit par [Bertrand, 1986,

Bertrand and Diday, 1990a]. Cet algorithme pr�esente un biais dont la correction est l'objectif

de ce chapitre.

Le principe de l'algorithme est qu'�a chaque it�eration, on construit un graphe G dont les

noeuds sont les paliers que l'on vient de cr�eer, et les arcs les relations de successeurs et

pr�ed�ecesseurs entre les paliers.

Soit 
 l'ensemble des individus, et � un indice d'agr�egation.

L'algorithme est le suivant :

1. Initialisation : Les seuls paliers existants sont les singletons de 
. Un ordre arbitraire

sur 
 est choisi.

2. Agr�egation : Deux paliers p� et q� sont agr�eg�es si l'indice d'agr�egation � (p� ; q� ) est

minimum parmi l'ensemble des indices d'agr�egation� (p; q) o�u ( p; q) 2 P � P. De plus p�

et q� doivent satisfaire les conditions suivantes (illustr�eesci-dessous) :

{ Condition 1. p� est avant q� , c'est �a dire min (p� ) < min (q� )

{ Condition 2. il n'existe pas de palierx tel que p� ou q� soient �a l'int�erieur de ce palier,

c'est �a dire qu'il n'existe pas de x tel que succ(x) = p� et succ(x) = q�

{ Condition 3. si p� et q� appartiennent �a la même composante connexe, alors tout palier

x de cette composante v�eri�e :

max(p� ) < max(x) ) min(q� ) � min(x)

{ Condition 4. si p� et q� n'appartiennent pas �a la même composante, alors le palierp�

contient une borne deC(p� ) et le palier q� contient une borne deC(q� ).

3. Mise �a jour de l'ordre compatible : Si au cours de l'�etape d'agr�egation, p� et q�

n'appartiennent pas �a la même composante connexe, alors les �el�ements de C(q� ) sont

positionn�es apr�es ceux deC(p� ). La composanteC(q� ) peut être invers�ee de mani�ere �a ce

que min(q� ) soit le premier �el�ement �a droite de max( p� ).

4. Test d'arrêt : L'algorithme prend �n quand le palier que l'on vient de cr�ee r, (p� [ q� ),

est �egal �a 
. Dans le cas inverse on reprend l'ex�ecution de l'algorithme �a partir de la phase

d'agr�egation.

Un exemple des di��erentes �etapes de l'algorithme est donn�e par la �gure 2.5 page 55. Lors de

l'�etape d'initialisation, seuls les singletons A,B,C,D,E existent et sont plac�es dans un ordre arbi-

traire. Ensuite, lors de l'�etape d'agr�egation, les paliers A et B sont identi��es comme agr�egables



54 Consolidation de la classi�cation pyramidale { Chapitre 2

car d(A; B ) est la distance minimale de la matrice et ces deux paliers v�eri�ent les quatre condi-

tions d�ecrites pr�ec�edemment. L'ordre compatible des paliers est alors mis �a jour �a l'�etape sui-

vante et le palier F est cr�e�e dans la matrice et la pyramide. Ces �etapes sont r�ep�et�ees jusqu'�a la

construction du palier J qui contient alors l'ensemble des objets, soit 
.
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Etape 1 : Initialisation
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3
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F

Etape 2 : Agrégation

=> A et B peuvent etre agrégés

d(A,B) = min(matrice)

Vérification des 4 conditions :
- A est avant B
- A et B ne sont pas à l'intérieur de classes de P

- A et B sont sur des bordures
Cette condition ne s'applique pas à des singletons

Etape 3 : Mise a jour de l'ordre compatible

d(F,C) = (d(A,C) + d(B,C)) /2 

avec le critère de la moyenne
= (6 + 3) / 2 = 4,5  

F G

J

H
I

A B C D E

Fig. 2.5: D�eroulement des �etapes de la classi�cation asce ndante pyra-

midale { (initialisation) seuls les singletons ordonn�es arbitra irement

existent. (agr�egation) d(A; B ) est la valeur minimume de la matrice.

Les 4 conditions �etant v�eri��ees, A et B sont agr�eg�es. (m ise �a jour) Les

distances des paliers existants et du nouveau palier F sont calcul�ees.

(�n) Tous les paliers sont agr�eg�es, nous obtenons une pyra mide
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Conditions d'agr�egation

Comme pour la Classi�cation Ascendante Hi�erarchique, il y a plusieurs fa�cons de calculer

la distance entre un palier nouvellement cr�e�e et ceux d�eja existants. Il existe donc plusieurs

crit�eres d'agr�egation : lien simple, lien complet, moyenne...

L'algorithme (d�eroul�e sur la �gure 2.5 page pr�ec�edente ) utilise le crit�ere d'agr�egation de la

moyenne.

Les conditions que doivent satisfaire les paliersp� et q� pour être agr�eg�es d�ecrites dans

l'algorithme pr�ec�edent sont illustr�ees 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 :

min(P1) = A = min(P3) = A

Condition 2 : Sur la �gure ci-contre, on a :

A et B sont �a l'int�erieur de P1, car :

succ(P1) = A et succ(P1) = B

BA C

P1

P3

P2

Condition 3 : Sur la �gure ci-contre, on a :

- P2 peut s'agr�eger avec P3, car :

P2 \ P3 = C

- P1 ne peut pas s'agr�eger avec P3, car :

P1 \ P3 6= C

P1

P2

A B C D E

P3

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 :

min(P2) = C 6= min(C) = A

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

P1 P2

Nous avons utilis�e l'algorithme optimis�e de la CAP dont no us d�etaillons ci-apr�es quelques

sp�eci�cit�es.
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Sp�eci�cit�e de l'algorithme utilis�e

La complexit�e de l'algorithme est au pire en O(n4). Aussi, [Mfoumoune, 1998] s'est int�eress�e

�a l'optimisation de cet algorithme pour pouvoir traiter de grands volumes de donn�ees. Pour cela

il part du constat que lors de la phase d'agr�egation des paliers, on a un e�et de bord qui fait

que certains couples de paliers ne peuvent plus être candidats �a la phase d'agr�egation. L'auteur

d�e�nit alors la notion d'accessibilit�e mutuelle entre pa liers, qui permet d'identi�er les couples

de paliers agr�egeables, et donc de r�eduire la complexit�ede la phase de recherche du couple de

paliers satisfaisant les conditions d'agr�egation. Sur la�gure 2.6 page suivante, nous pouvons

voir que les paliers des composantes C2 et C3 sont accessibles depuis G. Lorsque le palier P1

est cr�e�e, les paliers candidats rendus inaccesibles sontsupprim�es : GE, GD, GI, GB, GJ, GH et

seuls les nouveaux paliers candidats sont ajout�es (par exemple : f P1Kg et f P1Lg). La matrice

est alors mise �a jour. Nous obtenons donc une matrice creusecontrairement �a la CAP o�u les

paliers rendus inaccesibles sont conserv�es et tous les paliers candidats possibles sont cr�e�es.

L'impl�ementation de cet algorithme, QuickCAP, a une complexit�e en O(n2) dans le cas

num�erique. Les autres sp�eci�cit�es de QuickCAP sont de permettre la cr�eation de pyramides

d'objets symboliques [Brito, 1991], et de permettre la construction incr�ementale (par ajout

progressif d'individus) de pyramides. On notera toutefoisque dans ce dernier cas, le r�esultat

peut ne pas être une pyramide au sens de la d�e�nition 2.1 page 46.
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Après la création de P1, on ajoute les paliers candidats à la matrice
d'agrégation

A F C G E HD B

P1K

L

JI

A F C G E HD B

P1

C1 C3

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

A F C G E HD B

C1
C2 C3

JI

JI

Après la création de P1, ils sont supprimés de la matrice d'agrégation

Fig. 2.6: QuickCAP { Notion d'accessibilit�e entre paliers pour optimisation de

l'algorithme

2.2.2 Les inversions

Les algorithmes de classi�cation ascendante pyramidale introduits pr�ec�edemment ont un

biais qui introduit des paliers invers�es dans la repr�esentation pyramidale.

Il s'agit d'un biais obtenu lors du processus de construction d'une pyramide et observ�e dans

l'indice pyramidal. Ce biais peut être obtenu avec l'utili sation de tous les crit�eres d'agr�egation

sauf celui du lien complet.

Une inversion est une classe, agr�egeant deux autres classes, indiqu�ee comme plus homog�ene
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que l'une de ses deux sous-classes. Comme le montre l'exemple de pyramide obtenu par l'algo-

ritme de la CAP (�gure 2.7), le palier f ABC [ Dg est invers�e. Il est plus homog�ene que son

successeur gauche : son indice est inf�erieur �a celui du palier ABC. Ceci est en contradiction avec

la seconde condition de la d�e�nition de l'indice pyramidal 2.2 page 47.

A B C D

Fig. 2.7: Pyramide { exemple de repr�esentation pyramidale avec palier invers �e

Condition d'existence d'une inversion

[Lasch, 1996] a explicit�e une condition de l'existence de paliers invers�es avec le crit�ere du

lien simple.

Proposition 2.3 A l'�etape � de l'algorithme pyramidal avec le lien simple, soientJ� l'ensemble

de classes pas encore agr�eg�ees �a l'�etape� , d�
� = min d(K; L ) 8(K; L ) 2 J� la distance minimale

entre deux classes etf � le niveau de l'indice correspondant. Alors :

Existence d'une inversion, 9 � : d�
� < f �

En cons�equence, avec l'utilisation de l'algorithme de la CAP, la matrice de dissimilarit�e

induite n'est n�ecessairement robinsonnienne et la proposition 2.2 page 47 n'est pas v�eri��ee.

Exemple d'obtention d'une inversion

Nous pr�esentons un exemple, sur la �gure 2.8 page suivante,o�u une inversion apparait lors

de la construction d'une pyramide.
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2

1

3

A B C D

E F G

H

J
Ce palier vérifie toutes les conditions
d'agrégation et est donc créé. 
Or, on a :

min(d) = d(H,G)= d(A,D) = 2

2

1

3

A B C D

E F G

min(d) = d(A,D) = d(E,G)= 2
Ce palier ne peut etre créé :
la condition 3 n'est pas vérifiée
(incompatible avec O)

Les 3 paliers E = {AB}, F = {BC} et G = {CD}
ont été créés et ont permis de déterminer un
ordre compatible :

O : A < B < C < D

A

B

C

D

0

0 1

0

1 3 2

5

10

Matrice modifiée : les paliers A, B, C, D
ne sont plus agrégeables.

0

0 3 2

5

0

E

F

G

0

0 3 2

5

0

E

F

G

0

0 3 2

5

0

E

F

G

G

H

0

0

2

1

3

A B C D

E F G

H

0

A

B

C

D

0

0 1

0

1 3 2

2

1

J< H

Matrice de dissimilarité initiale

Matrice modifiée : les paliers E, F
ne sont plus agrégeables.

2

3d(E,F) = d(A,C) = 
Le palier H est créé :
H = E U F ={A,B,C}

La valeur minimale suivante est :

La matrice de dissimilarité induite n'est pas robinsonienne :

Fig. 2.8: Construction d'une pyramide avec inversion { D�eroulement de

l'algorithme

Di��erentes inversions

A�n de distinguer les di��erents types d'inversion, nous av ons caract�eris�e trois types de

con�guration possibles dans la matrice de dissimilarit�e induite. Elles correspondent �a trois cas
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o�u la matrice n'est pas robinsonnienne.

Les trois con�gurations possibles sont :

{ inversion droite : la matrice contient deux �el�ements qui ne sont pas croissants en colonne

{ inversion gauche: la matrice contient deux �el�ements qui ne sont pas croissants en ligne

qq

{ inversion double : la matrice contient simultan�ement deux �el�ements qui ne sont pas crois-

sants en ligne et deux �el�ements qui ne sont pas croissants en colonne

Les con�gurations sont illustr�ees sur la �gure 2.9 avec pour chacune la pyramide et la matrice

de dissimilarit�e induite correspondante.

5

1

2

A B C A B C A B C

1 2

5

0A

B

C

0

0

4 2

5

0A

B

C

0

0

4 2

1

0A

B

C

0

0

(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 approchespour corriger ce biais a�n d'ob-

tenir une matrice de dissimilarit�e 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

apparâ�tre lors de la construction de la pyramide. Cette partie pr�esente deux approches que

nous proposons a�n de corriger ce biais. Le point de d�epart de ces m�ethodes est la matrice de

dissimilarit�e induite calcul�ee �a partir de la pyramide ( apr�es l'application de l'algorithme de la
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CAP). Notre id�ee est de la transformer en une matrice robinsonienne puis de reconstruire alors

la pyramide ; tout en maintenant la contrainte d'ordre sur les donn�ees.

A notre connaissance, seuls les auteurs [Gil A.J. and A., 1998] ont propos�e une solution pour

supprimer les paliers invers�es. Ils modi�ent l'algorithm e de construction en ajoutant un crit�ere

empêchant la s�election de groupes g�en�erant des inversions. En reprenant, l'algorithme de la

CAP, nous avons alors :

1. Initialisation : Inchang�ee.

2. Agr�egation : Deux paliers p� et q� sont agr�eg�es si l'indice d'agr�egation � (p� ; q� ) est

minimum parmi l'ensemble des indices d'agr�egation� (p; q) o�u ( p; q) 2 P � P. De plus p�

et q� doivent satisfaire les conditions suivantes :

{ p� est avant q�

{ il n'existe pas de palier tel que p� ou q� soient �a l'int�erieur de ce palier

{ si p� et q� appartiennent �a la même composante connexe, alors tout palier x de cette

composante v�eri�e :

max(p) < max(x) ) min(q) � min(x)

{ si p� et q� n'appartiennent pas �a la même composante, alors le palierp� contient une

borne deC(p� ) et le palier q� contient une borne deC(q� ).

{ si le palier r�esultat de l'agr�egation de p� et q� est moins homog�ene que ces deux paliers

3. Mise �a jour de l'ordre compatible : Inchang�e.

4. Test d'arrêt : Inchang�e.

Ce nouveau crit�ere est contradictoire avec le principe inh�erent de l'algorithme : l'agr�egation

des groupes les plus proches.

A B EDC A B EDC A B EDC

Fig. 2.10: Pyramide initiale et corrections { A gauche, la pyramide initiale

avec des inversions. Au centre, la pyramide obtenue avec l'algorithme

de [Gil A.J. and A., 1998]. A droite, notre solution.

Notre approche est di��erente : nous ne modi�ons pas l'algorithme de calcul de la pyramide.

Notre point de d�epart est la matrice induite, correspondant �a la pyramide avec des inversions,

a�n de conserver la structure originale de la pyramide. Noussupprimons les paliers invers�es en

appliquant un �ltre 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 (�a gauche), la pyramide obtenue avec

l'algorithme de [Gil A.J. and A., 1998] (au centre), et la pyramide obtenue avec notre solution

(�a droite). Notre pyramide est plus en ad�equation avec la structure de la pyramide initiale que

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

de proximit�e entre les groupes (C,D) et (A, B, C).

(critère du maximum)

Filtrage simple
régression isotone

Filtrage par

Matrice de
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Matrice
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CAP

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

Dans cette partie, notre pr�esentons un �ltrage simple par seuillage local qui est une ap-

proche heuristique pour obtenir une matrice de Robinson et nous proposons un algorithme

pour l'impl�ementer. Puis, nous pr�esentons un �ltrage par les r�egressions isotones comme une

solution optimale pour obtenir une matrice robinsonienne et nous proposons l'algorithme as-

soci�e. Ensuite, nous proposons un algorithme reconstruisant une pyramide �a partir d'une matrice

de Robinson (cf �gure 2.11). En�n, nous comparons th�eoriquement et exp�er imentalement les

solutions propos�ees et nous les appliquons �a des donn�eesbiologiques.
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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

dissimilarit�e induite n'est pas robinsonienne. Cela signi�e que les valeurs en lignes et colonnes

ne sont pas croissantes �a partir de la premi�ere diagonale.Le principe de cette approche heuris-

tique est le suivant : i) trouver un �el�ement de valeur erron �ee par rapport �a son voisinage ; ii)

remplacer celui-ci par une nouvelle valeur. Si nous appliquons cette id�ee �a tous les �el�ements qui

ne respectent pas l'ordre croissant, nous obtenons une matrice dont les lignes et colonnes sont

croissantes.

Nous avons d�etermin�e plusieurs crit�eres pour le seuillage local : maximum, minimum, moyenne

et moyenne pond�er�ee. Dans le cas du maximum (resp. minimum), on seuillera en utilisant le

maximum (resp. minimum) local du voisinage de l'�el�ement. Dans les deux cas de moyenne, le

seuillage est plus complexe et sera d�etaill�e ult�erieurement. Sur la �gure 2.12, nous pr�esentons

une pyramide avec inversion corrig�ee avec chacun des crit�eres. Nous allons �a pr�esent d�ecrire plus

pr�ecis�ement le �ltrage par seuillage local avec chaque crit�ere.

1

2

3

4

1

2

3

4

Max MinMoy

Fig. 2.12: Filtrage par seuillage local { Crit�eres du maximum, du minimum

et de la moyenne

Filtrage local avec le crit�ere du maximum

Soient D la matrice triangulaire sup�erieure de taille n, i et j les indices de ligne et colonne

de D. On notera di;j la valeur de l'�el�ement rep�er�e par i et j . Sur la �gure 2.13 page suivante,

cet �el�ement est repr�esent�e avec les �el�ements voisins dans la matrice. A droite, sont repr�esent�es

les �el�ements pris en compte pour le seuillage dans le cas ducrit�ere du maximum. On peut alors



2.3 { Consolidation par suppression des inversions 65

d�e�nir :

di;j = max(di;j ; di;j � 1; di +1 ;j )

représente le(s) élément(s) à modifier

représente le voisinage pris en compte 
pour le seuillage

Voisinage de l'élément (i,j) Maximum

i,j-1

i+1,j

i,j

Fig. 2.13: El�ements voisins n�ecessaires au seuillage dan s la matrice {

Crit�ere du maximum

Trois types d'inversion (droite, gauche ou double) ont �et�e identi��es. Nous donnons ci-dessous

un exemple de �ltrage par le crit�ere du maximum pour chaque type d'inversion.

La �gure 2.14 pr�esente une inversion droite et son �ltrage. La matrice de gauche n'est pas

robinsonienne (2< 5). La matrice de droite est robinsonienne apr�es le remplacement de la valeur

concern�ee (2) par la valeur maximale (5).

5

1

2

A B C A B C

1 2

5

1 5

5

0A

B

C

0
0

0A

B

C

0
0

Fig. 2.14: Filtrage par seuillage local avec le crit�ere du m aximum { In-

version droite

La �gure 2.15 page suivante pr�esente une inversion gauche et son �ltrage. La matrice de

gauche n'est pas robinsonienne (2< 4). La matrice de droite est robinsonienne apr�es le rempla-

cement de la valeur concern�ee (2) par la valeur maximale (4).
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A B C A B C
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0
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0
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0
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4

4

1

44 2

1

Fig. 2.15: Filtrage par seuillage local avec le crit�ere du m aximum { In-

version gauche

La �gure 2.16 pr�esente 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 apr�es le remplacement

de la valeur concern�ee (2) par la valeur maximale (5 = max(4,5)).

A B C A B C
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B

0

0

0

A

C

B

0

0

0

4 5

5

4 2

5

Fig. 2.16: Filtrage par seuillage local avec le crit�ere du m aximum {

Double inversion

Algorithme de �ltrage local avec le crit�ere du maximum L'algorithme impl�ementant

cette id�ee est le suivant : soit D la matrice triangulaire sup�erieure de taille n, di;j un �el�ement

duquel i et j sont les indices de ligne et colonne. Les �el�ements de la matrice sont explor�es diago-

nale par diagonale en commen�cant par la premi�ere diagonale sup�erieure et pour chaque �el�ement,

nous v�eri�ons cette propri�et�e : si di;j � max(di;j � 1; di +1 ;j ) alors di;j = max(di;j � 1; di +1 ;j ).
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Listing 2.1 Seuillage local avec le crit�ere du maximum
1: i = 1, size = Card(D ) f initialisations g

2: while i < size � 1 do

3: j = 0, k = i

4: while i < size � 1 AND j < i do

5: if i � j = k then f Parcours diagonale par diagonaleg

6: if D (i; j ) < D (i; j � 1) OR D(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

12: i = k, i = i + 1

13: end while

Preuve Nous allons prouver cet algorithme par r�ecurrence. Soienti et j les indices de ligne et

colonne. L'hypoth�ese de r�ecurrence est la suivante : tousles �el�ements qui sont sur une diagonale

inf�erieure �a la diagonale I v�eri�ent la propri�et�e : di;j � max(di;j � 1; di +1 ;j ).

Premier cas : sur la diagonale I+1, tous les �el�ements v�eri�ent la propri�et�e. Alors l'hypoth�ese

de r�ecurrence est toujours v�eri��ee sur la diagonale I+1.

Second cas : sur la diagonale I+1, un �el�ementdi;j change. Alors nous avonsdi;j = max(di;j � 1; di +1 ;j ).

La nouvelle valeur de l'�el�ement di;j est obtenue �a partir des valeurs des �el�ements de la diagonale

I. Les valeurs des �el�ements de la diagonale I sont inchang�ees, donc il n'y a pas d'e�et sur les

autres �el�ements de la diagonale I+1. Apr�es remplacement, di;j v�eri�e la propri�et�e. Finalement,

plusieurs �el�ements de la diagonale I pourraient être chang�es dans un autre ordre et apr�es toutes

les modi�cations les �el�ements de la diagonale I+1 v�eri�e nt la propri�et�e.

Pour conclure, nous d�emontrons que, avec l'exploration diagonale par diagonale de tous les

�el�ements, si nous changeons la valeur d'�el�ements ne v�eri�ant pas la propri�et�e, nous convergeons

vers une matrice de Robinson.

Filtrage local avec le crit�ere du minimum

Soient D la matrice triangulaire sup�erieure de taille n, i et j les indices de ligne et colonne

de D. On notera di;j la valeur de l'�el�ement rep�er�e par i et j . Sur la �gure 2.17 page suivante,

cet �el�ement est repr�esent�e avec les �el�ements voisins dans la matrice. A droite, sont repr�esent�es

les �el�ements pris en compte pour le seuillage dans le cas ducrit�ere du minimum. On peut alors
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d�e�nir :

di;j = min (di;j ; di � 1;j ; di;j +1 )

représente le(s) élément(s) à modifier

représente le voisinage pris en compte 
pour le seuillage

Voisinage de l'élément (i,j) Minimum

i,j+1

i-1,j

i,j

Fig. 2.17: El�ements voisins n�ecessaires au seuillage dan s la matrice {

Crit�ere du minimum

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

d'inversion.

La �gure 2.18 pr�esente une inversion droite et son �ltrage. La matrice de gauche n'est pas

robinsonienne (2< 5). La matrice de droite est robinsonienne apr�es le remplacement de la valeur

concern�ee (5) par la valeur minimale (2).

5

1

2

A B C A B C

1 2

2

A

C

B

0

0

0

2

5

A

C

B

0

0

0

1

Fig. 2.18: Filtrage par seuillage local avec le crit�ere du m inimum { In-

version droite

La �gure 2.19 page suivante pr�esente une inversion gauche et son �ltrage. La matrice de

gauche n'est pas robinsonienne (2< 4). La matrice de droite est robinsonienne apr�es le rempla-

cement de la valeur concern�ee (4) par la valeur minimale (2).
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A B C A B C

A

C

B

0

0

0

1

2

4

0

2

1

2A

C

B

0

0

4 2

1

Fig. 2.19: Filtrage par seuillage local avec le crit�ere du m inimum { In-

version gauche

La �gure 2.20 pr�esente 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 apr�es le remplacement

des valeurs concern�ees (4 et 5) par la valeur minimale (2).

A B C

A

C

B

0

0

0

B C

5

2

4

A

2

2

A

C

B

0

0

0

24 2

5

Fig. 2.20: Filtrage par seuillage local avec le crit�ere du m inimum { Double

inversion

Algorithme de �ltrage local avec le crit�ere du minimum Au point de vue algorith-

mique, le changement le plus important est le parcours de la matrice : depuis le coin sup�erieur

droit de la matrice, jusqu'�a la premi�ere diagonale.
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Listing 2.2 Seuillage local avec le crit�ere du minimum
1: size = Card(D ), i = size � 1 f initialisations g

2: while i > 1 do

3: j = 0, k = i

4: while i < size AND j < i do

5: if i � j = k then f Parcours diagonale par diagonaleg

6: if D (i; j ) > D (i � 1; j ) OU D(i; j ) > D (i � 1; j ) then

7: D(i; j ) = min (D (i; j ); D (i � 1; j ); D (i; j + 1))

8: end if

9: end if

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

11: end while

12: i = k, i = i � 1

13: end while

L'algorithme impl�ementant cette id�ee est donc le suivant : soit D la matrice triangulaire

sup�erieure de taille n, di;j l'�el�ement pour lequel i et j sont les indices de ligne et colonne.

Les �el�ements de la matrice sont explor�es diagonale par diagonale en commen�cant par le coin

sup�erieur droit et pour chaque �el�ement, nous v�eri�ons c ette propri�et�e : si di;j � di;j � 1 ou

di;j � di +1 ;j alors di;j = min (di;j � 1; di +1 ;j ; di;j ).

La preuve par r�ecurrence de cet algorithme est similaire �acelle �enonc�ee pour le principe du

maximum et par cons�equent ne sera pas donn�ee.

Filtrage local avec les crit�eres de la moyenne

Nous proposons de prendre en compte deux types de moyenne : lamoyenne simple et la

moyenne pond�er�ee.

Soient D la matrice triangulaire sup�erieure de taille n, i et j les indices de ligne et colonne

de D. On notera di;j la valeur de l'�el�ement rep�er�e par i et j . Sur la �gure 2.21 page suivante,

cet �el�ement est repr�esent�e avec les �el�ements voisins dans la matrice. Nous pouvons observer que

dans le cas des moyennes, plusieurs �el�ements seront modi��es. Soit K la valeur prise par ces

�el�ements. A droite, sont repr�esent�es les �el�ements pr is en compte pour le seuillage.
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représente les éléments à modifier

I

S

S

S

I

I

i-1,j

i,j+1

i+1,j+1

i,j

i+1,j

i,j-1

i+1,j-1

i+2,j

i,j-1 i,j

i-1,j-1 i-1,j

i,j+1i,j-2

i+1,j-1 i+1,j

Cas des inversions simples :

Gauche S S

S

I

I

I

i,j

i-1,j

i,j+1i,j-2

i+1,j-1 i+1,j+1

i+2,j

i+1,j

i-1,j-1

i,j-1

Voisinage de l'élément (i,j) Moyenne et moyenne pondérée

S S

SI

I

I

S

Droite

Fig. 2.21: El�ements voisins n�ecessaires au seuillage dan s la matrice {

Crit�eres de moyenne et de la moyenne pond�er�ee

On peut alors d�e�nir pour la moyenne :

K = moy(di;j + di;j � 1 + di +1 ;j )

et pour la moyenne pond�er�ee :

K =
n i;j � di;j + n i;j � 1 � di;j � 1 + n i;j � 1 � di +1 ;j

(n i;j + n i;j � 1 + n i +1 ;j )

en respectant les contraintes suivantes :K � max(I ) et K � min (S). On notera n i;j le nombre

d'�el�ements inclus dans l'�el�ement ( i; j ).

Nous donnons ci-dessous un exemple de �ltrage par le crit�ere de la moyenne pour chaque

type d'inversion.
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La �gure 2.22 pr�esente une inversion droite et son �ltrage. La matrice de gauche n'est pas

robinsonienne (2< 5). La matrice de droite est robinsonienne apr�es le remplacement des valeurs

concern�ees (2 et 5) par la valeur moyenne (3,5).
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A B C A B C

1 3,5

3,5
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0

0
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B

0
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0
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Fig. 2.22: Filtrage par seuillage local avec le crit�ere de l a moyenne {

Inversion droite

La �gure 2.23 pr�esente une inversion gauche et son �ltrage.La matrice de gauche n'est pas

robinsonienne (2< 4). La matrice de droite est robinsonienne apr�es le remplacement des valeurs

concern�ees (2 et 4) par la valeur moyenne (3).
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Fig. 2.23: Filtrage par seuillage local avec le crit�ere de l a moyenne {

Inversion gauche

La �gure 2.24 page ci-contre pr�esente une inversion doubleet son �ltrage. La matrice de

gauche n'est pas robinsonienne (2< 4 et 2 < 5). La matrice de droite est robinsonienne apr�es

le remplacement des valeurs concern�ees (2, 4 et 5) par la valeur moyenne (3,6).
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A B C
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Fig. 2.24: Filtrage par seuillage local avec le crit�ere de l a moyenne {

Double inversion

Cependant, en choisissant un exemple plus complexe, nous pouvons nous apercevoir que

d'autres param�etres sont �a prendre en compte pour d�e�nir les crit�eres de la moyenne.

Pour rendre l'explication des di��erents param�etres 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 trait�ee. Nous noterons d(A) la valeur du palier A. K ne peut pas

prendre une valeur inf�erieure �a celles de D, le successeurgauche de B, et du successeur droit

de C sans cr�eer une nouvelle inversion. De la même fa�con,K ne peut pas prendre une valeur

sup�erieure �a celles du pr�edecesseur gauche de B (s'il existait) et de E, le pr�edecesseur droit de

C. Nous d�e�nissons alors deux ensemblesI et S (cf �gure 2.25), constituant le voisinage �etendu

des paliers A, B, C.

Deux cas de �gure se pr�esentent :

{ Si max(I ) � 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 moyenne s'approche le plus parmi :

max(I ) et min (S)
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Min(S)

Max(I)
B

A
D

Fig. 2.25: Pyramide avec inversion complexe { Filtrage local avec le crit�ere

de la moyenne
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Algorithme de �ltrage local avec le crit�ere de la moyenne Du point de vue algorith-

mique, le parcours de la matrice est le même que pour le crit�ere du maximum, c'est �a dire

en d�ebutant de la premi�ere diagonale. Les param�etres d�ecrits ci-dessus garantissent de ne pas

cr�eer de nouvelles inversions par rapport aux diagonales pr�ealablement trait�ees. Ainsi aucun

back-tracking n'est n�ecessaire et la preuve par r�ecurrence de l'algorithme est similaire �a celle du

crit�ere du maximum. Elle ne sera donc pas redonn�ee ici. Lespages suivantes sont consacr�ees aux

di��erents listings correspondant �a ce crit�ere, pour ne p as interf�erer avec la suite du manuscrit.

Listing 2.3 Seuillage local avec le crit�ere de la moyenne
1: size = Card(D ), i = 1 f initialisations g

2: while i < size � 1 do

3: j = 0, k = i

4: while i < size AND j < i do

5: if i � j = k then f Parcours diagonale par diagonaleg

6: if D (i; j � 1) < D (i; j ) AND D(i + 1 ; j ) < D (i; j ) then f Double inversiong

7: Fonction double inversion(D, i, j). Algorithme 2.4 page suivante

8: else if D (i + 1 ; j ) < D (i; j ) then f Inversion droiteg

9: Fonction inversion droite(D, i, j). Algorithme 2.5 page 76

10: else if D (i; j � 1) < D (i; j ) then f Inversion gaucheg

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

12: end if

13: end if

14: j = j + 1, 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; j � 1); D (i; j ); D (i + 1 ; j ))

2: if i 6= 0 AND j 6= size � 2 then f Cas g�en�eralg

3: maxI = max(D(i; j � 2); D (i + 1 ; j � 1); D (i + 2 ; j ))

4: minS = min (D (i � 1; j � 1); D (i � 1; j ); D (i; j + 1) ; D (i + 1 ; j + 1))

5: else if i = 0 AND j = size � 2 then f Coin sup�erieurg

6: maxI = max(D(i; j � 2); D (i + 1 ; j � 1); D (i + 2 ; j ))

7: minS = moy

8: else if i = 0 then f Ligne sup�erieureg

9: maxI = max(D(i; j � 2); 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

12: maxI = max(D(i; j � 2); D (i + 1 ; j � 1); D (i + 2 ; j ))

13: minS = min (D (i � 1; j � 1); D (i � 1; j ))

14: end if

15: if moy � minS AND moy � maxI then

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

17: else

18: if j(moy � minS )j < j(moy � maxI )j then

19: moy = minS

20: else

21: moy = maxI

22: end if

23: D(i; j ) = D(i; j � 1) = D(i + 1 ; j ) = moy

24: end if
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Listing 2.5 Fonction Inversion droite(D, i, j)
1: moy = moy(D(i; j ); D (i + 1 ; j ))

2: if i 6= 0 AND j 6= size � 2 then f Cas g�en�eralg

3: maxI = max(D(i; j � 1); D (i + 1 ; j � 1); D (i + 2 ; j ))

4: minS = min (D (i � 1; j ); D (i; j + 1) ; D (i + 1 ; j + 1))

5: else if i = 0 AND j = size � 2 then f Coin sup�erieurg

6: maxI = max(D(i; j � 1); D (i + 1 ; j � 1); D (i + 2 ; j ))

7: minS = moy

8: else if i = 0 then f Ligne sup�erieureg

9: maxI = 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

12: maxI = max(D(i; j � 1); D (i + 1 ; j � 1); D (i + 2 ; j ))

13: minS = D(i � 1; j )

14: end if

15: if moy � minS AND moy � maxI then

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

17: else

18: if j(moy � minS )j < j(moy � maxI )j then

19: moy = minS

20: else

21: moy = maxI

22: end if

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

24: end if

Le �ltrage par seuillage local, d�eclin�e avec di��erents c rit�eres, est une approche heuristique

e�cace permettant de modi�er localement une matrice pour la rendre robinsonienne. Nous allons

�a pr�esent d�ecrire une approche optimale de �ltrage globa l utilisant un mod�ele de r�egression pour

e�ectuer la même op�eration.

2.3.2 Filtrage par seuillage global par r�egression isoton e

Dans cette partie, nous utilisons les r�egressions isotones a�n d'obtenir une matrice robinso-

nienne. Les r�egressions isotones sont une extension du mod�ele classique de r�egressions par des

fonctions isotones ou croissantes [Robertson et al., 1988]. Nous nous pla�cons dans le cas d'un

ensemble de donn�ees bivari�ees muni d'un ordre partiel puisque notre point de d�epart est une

matrice de dissimilarit�e induite ordonn�ee d'apr�es la py ramide associ�ee.
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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 i 6= 0 AND j 6= size � 2 then f Cas g�en�eralg

3: maxI = max(D(i; j � 2); D (i + 1 ; j � 1); D (i + 1 ; j ))

4: minS = min (D (i � 1; j � 1); D (i � 1; j ); D (i; j + 1))

5: else if i = 0 AND j = size � 2 then f Coin sup�erieurg

6: maxI = max(D(i; j � 2); D (i + 1 ; j � 1); D (i + 1 ; j ))

7: minS = moy

8: else if i = 0 then f Ligne sup�erieureg

9: maxI = 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

12: maxI = max(D(i; j � 2); D (i + 1 ; j � 1)D; (i + 1 ; j ))

13: minS = min (D (i � 1; j � 1); D (i � 1; j )

14: end if

15: if moy � minS AND moy � maxI then

16: D(i; j � 1) = D(i; j ) = moy

17: else

18: if j(moy � minS )j < j(moy � maxI )j then

19: moy = minS

20: else

21: moy = maxI

22: end if

23: D(i; j � 1) = D(i; j ) = moy

24: end if

R�egressions isotones sur un ensemble de donn�ees bivari�e es muni d'un ordre partiel

Cet ensemble est habituellement repr�esent�e par une matrice X de taille a � b, dont les

�el�ements sont indic�es par i et j o�u 1 � i � a et 1 � j � b. Un ordre partiel, not�e . , associ�e �a

X est d�e�ni par :

(i; j ) . (k; l ) , f i � k et j � lg

Soit G la variable ind�ependante :

G = ( gij )

et w une fonction de pond�eration positive sur X .

Nous allons �a pr�esent d�e�nir l'ensemble des fonctions isotones sur X et les r�egressions iso-

tones.
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D�e�nition 2.7 (Fonction isotone) Une fonction f d�e�nie sur X est isotone si et seulement

si :

8(i; j ) 2 X et 8(k; l ) 2 X : (i; j ) . (k; l ) , f ij � f kl

D�e�nition 2.8 (R�egression isotone) La r�egression isotone G� deG est la solution du probl�eme

de minimisation suivant :

min
f

aX

i =1

bX

j =1

[gij � f ij ]2wij

o�u f est une fonction isotone surX .

Plusieurs algorithmes existent pour calculer une r�egression isotone dans ce cas. Pour des

raisons de simplicit�e et d'e�cacit�e, nous avons choisi SM OOTH [Dykstra and Robertson, 1982] :

un algorithme it�eratif qui converge vers la solution optim ale.

Algorithme de �ltrage

Dans cette partie, nous montrons comment les r�egressions isotones nous permettent d'obtenir

une matrice de Robinson �a partir d'une matrice de dissimilarit�e ordonn�ee. Nous proposons tout

d'abord un algorithme puis nous prouverons sa convergence.

Soit D la matrice de dissimilarit�e induite, une matrice triangul aire sup�erieure. Cette matrice

est calcul�ee �a partir de l'algorithme de la CAP, les donn�e es sont ordonn�ees selon la pyramide.

Nous avons modi��e l'algorithme SMOOTH pour fonctionner su r une matrice de dissimilarit�e

en respect d'un ordre partiel (sur les objets).

Ce nouvel algorithme, appel�e SMOOTH[T] [Aude, 1999] , est d�ecrit ci-dessous :

Etape 1 : Soit Ĝ(1) = ĝ(1)
ij la r�egression isotone deG sur les lignes,i.e Ĝ(1) minimise

nX

i =1

nX

j = n� i

[gij � f ij ]2wij

avec f (n� i )j � � � � � f nj pour j = 1 : : : n.

Soit R(1) = r (1)
ij = ( ĝ(1)

ij � gij ) la premi�ere matrice \incr�ementale des lignes".

Etape 2 : Soit ~G(1) = ~g(1)
ij la r�egression isotone deG + R(1) sur les colonnes,i.e ~G(1)

minimise
nX

i =1

nX

j = n� i

[gij + r (1)
ij � f ij ]2wij

avec f (n� i )j � � � � � f nj pour j = 1 : : : n.

Appelons C(1) = ~G(1) � (G + R(1) ) la premi�ere matrice \incr�ementale des colonnes". On

notera ~G(1) = G + R(1) + C(1) .
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Etape 3 : Au d�ebut de la kth it�erations, Ĝ(k) est la r�egression isotone deG+ C(k� 1) sur les

lignes. Lakth matrice \incr�ementale des lignes" est d�e�nie par R(k) = Ĝ(k) � (G + C(k� 1))

donc Ĝ(k) = G + C(k� 1) + R(k) .

Ensuite, ~G(k) est la r�egression isotone deG + R(k) sur les colonnes. Lakth matrice

\incr�ementale des colonnes" est C(k) = ~G(k) � (G + R(k)) ou, de fa�con �equivalente,
~G(k) = G + R(k) + C(k) .

Le lemme suivant permet de faire la preuve de la convergence vers la solution optimale.

Lemme 2.1 Les deux suitesĜ(k) et ~G(k) convergent vers la r�egression isotone,G� , en respec-

tant l'ordre partiel des objets quandk ! 1

La d�e�nition suivante va être utilis�ee pour la d�emonstr ation.

D�e�nition 2.9 (Matrices inscrites �a droite et �a gauche) Soient T = f t ij g une matrice

triangulaire de taille n et G = f gij g une matrice carr�ee de taille n � n. Alors T est \inscrite"

dans la matrice G si l'une des conditions suivantes est v�eri��ee :

j � (n + 1 � i ) ) gij = t ij alors T est inscrite �a droite de G (T D G)

j > (n + 1 � i ) ) gij = t ij alors T est strictement inscrite �a droite de G (T B G)

j � (n + 1 � i ) ) gij = t ij alors T est inscrite �a gauche de G(T E G)

j < (n + 1 � i ) ) gij = t ij alors T est strictement inscrite �a gauche de G(T C G)

Preuve :

Soit D la matrice triangulaire de taille n, dont on veut calculer la r�egression isotoneD � . Nous

allons montrer que la solution obtenue en appliquant l'algorithme SMOOTH est �equivalente �a

celle obtenue avec cet algorithme.

1. On construit la matrice carr�e G, telle que D D G et k C G, o�u k = min f dij g.

2. Soit Ĝ(1) = f ĝ(1)
ij g (resp. D̂ (1) ) la matrice calcul�ee �a partir des r�egressions isotones des

lignes de la matriceG (resp. D ). On a alors D̂ (1) D Ĝ(1) .

En e�et, consid�erons la le ligne de la matrice G, l'ensemble de valeursf glj j j < n � l + 1g

est par d�e�nition isotone, et chacune de ces valeurs est inf�erieure ou �egale �a gl;n � l+1 . Par

cons�equent, pour tout j < n � l + 1 on a ĝ(1)
lj = glj = k, et pour j � n � l + 1 on a

ĝ(1)
lj = d̂(1)

lj . Les r�egressions sur les lignes �etant ind�ependantes, ona donc D̂ (1) D Ĝ(1) et

k C G.

3. Sachant quek C G et k C Ĝ(1) , on en d�eduit que dans la matrice incr�ementale des lignes

de G, R(1) = G � Ĝ(1) , on a 0C R(1) .
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4. On a k C G + R(1) . En appliquant le même raisonnement que pr�ec�edement on montre

que ~D (1) D ~G(1) et k C ~G(1) , et donc 0 C C(1) o�u C(1) = ~G(1) � G + R(1) est la matrice

incr�ementale des colonnes.

5. Par r�ecurrence on obtient D̂ (n) D Ĝ(n) et ~D (n) D ~G(n) . Or, d'apr�es le lemme 2.1 page

pr�ec�edente, les suites Ĝ(n) et ~G(n) convergent versG� la r�egression isotone deG, donc

D̂ (n) et ~D (n) convergent versD � la r�egression isotone deDs. �

Grâce �a l'emploi des r�egressions isotones, nous proposons un algorithme pour transformer

une matrice de dissimilarit�e non robinsonienne en matricede dissimilarit�e induite robinsonienne.

La matrice obtenue apr�es le �trage global est plus proche ausens des moindres carr�es de la

matrice de distance initiale.

Les deux types de �ltrage d�ecrits dans cette section sont lapremi�ere �etape de la consolidation

des pyramides. Ils permettent d'obtenir une matrice de Robinson �a partir de la matrice de

dissimilarit�e induite. Il faut ensuite recalculer la pyra mide �a partir de cette matrice.

2.3.3 Calcul d'une pyramide �a partir d'une matrice robinso nienne

Dans cette partie, nous pr�esentons un algorithme en deux �etapes permettant de recons-

truire une pyramide �a partir d'une matrice de Robinson. Conform�ement au th�eor�eme de bi-

jection [Diday, 1984a], nous pouvons calculer la pyramide associ�ee �a la matrice de Robinson.

[Bertrand, 2000] a formalis�e ce sujet par des d�e�nitions et th�eor�emes. L'id�ee principale repose

sur le fait que la recherche de cliques maximales dans une matrice de Robinson conduit �a obtenir

les classes de la pyramide correspondante. Nous proposons un algorithme impl�ementant cette

id�ee en utilisant les d�e�nitions et th�eor�emes �etablis par [Bertrand, 2000]. Nous les rappelons ici

a�n de d�e�nir ensuite notre algorithme.

Soit d la dissimilarit�e induite et 
 l'ensemble des individus.

D�e�nition 2.10 Soit G(V; E), le graphe associ�e �a la pyramide indic�ee o�u V = 
 est l'ensemble

des noeuds etE = f (a; b) : a; b2 
 � 
 g est l'ensemble des arcs. A chaque arêtee = ( a; b) 2 E

est associ�e le poidsw(e) = d(a; b).

D�e�nition 2.11 Le graphe-seuilGh(V; Eh) d'une dissimilarit�e d pour le seuil h admet V pour

ensemble de noeuds et chacune de ses arêtese = ( a; b) est tel qued(a; b) � h.

La d�e�nition suivante caract�erise un M L -ensemble, qui peut être vu comme une clique maxi-

male ou un sous-graphe complet dans un des graphes-seuilGh(V; Eh) associ�es �a la pyramide.

D�e�nition 2.12 Un sous-ensemble li�e maximal (ML -ensemble) d'un graphe-seuilGh(V; Eh)
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est un sous-ensembleU maximal (pour l'inclusion) de Eh poss�edant la propri�et�e que U est li�e

au niveau h au sens que8(a; b) 2 U implique d(a; b) � h. Soit VU l'ensemble des noeuds deU

alors les propri�et�es suivantes sont v�eri��ees :

{ 6 9(x; y)jx 2 VU ; y 2 VU ; (x; y) 62Uetd(x; y) � h

{ 6 9z 2 f V=VU gj8x 2 VU ; d(x; z) � h

Soient dM L (Gh(V; Eh)jh > 0) la fermeture par intersections non-vides de l'ensembleM L (Gh(V; Eh)jh > 0).

De plus, nous d�e�nissons le diam�etre de chaque sous-ensemble non-videA (resp. bA) de M L (Gh(V; Eh))

(resp.dM L )(Gh(V; Eh)) par diamd(A) = maxf d(a; b) : a; b 2 Ag (resp. bA) . Par exemple, sur la

�gure 2.26 page suivante, pour le graphe seuilG3, les diam�etres des cliques sont 2 et 3.

[Batbedat, 1990] a propos�e le th�eor�eme suivant, �ecrit e n utilisant la terminologie de [Bertrand, 2000]

qui appelle les pyramides pr�e-pyramides ferm�ees :

Th�eoreme 2.2 Soit � un ordre lin�eaire, et d un coe�cient de dissimilarit�e sur E . Les pro-

pri�et�es suivantes sont �equivalentes :

1. � est compatible avecd ;

2. P = ( M L (Gh(V; Eh)jh > 0); diamd) est une pr�e-pyramide indic�ee qui admet � comme

ordre compatible ;

3. bP = ( dM L (Gh(V; Eh)jh > 0); diam � ) est une pr�e-pyramide ferm�ee faiblement indic�ee qui

admet � comme ordre compatible.
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Fig. 2.26: Recherche des cliques maximales { Exemple pour un seuil h variant

de 2 �a 5

Les d�e�nitions et th�eor�emes permettent de d�e�nir forme llement une pyramide �a partir d'un

graphe. Il existe une correspondance entre ce graphe et la matrice de Robinson �a partir de

laquelle nous voulons construire la pyramide. La matrice deRobinson est la matrice d'adjacence

associ�ee au graphe pond�er�e : les noeuds du graphe sont lesindividus et les poids associ�es aux

arêtes sont les valeurs contenues par la matrice (c.f. �gure 2.26 : la matrice � et le graphe

G(O; �)). Sur cette �gure, les cliques sont repr�esent�ees dans l a matrice de Robinson par un

triangle dont l'angle sup�erieur droit indique le niveau de la clique, inf�erieur ou �egal au seuil (h).

L'algorithme (listing 2.7 page suivante) permettant de rechercher les cliques maximales dans

des graphes-seuil est alors le suivant : soientD la matrice triangulaire sup�erieure de taille n

et di;j l'�el�ement pour lequel i et j sont les indices de ligne et colonne. Les �el�ements de la

matrice sont explor�es par indices de ligne et colonne croissants et pour chaque �el�ement, nous

v�eri�ons cette condition : si di;j 6= di;j � 1 et di;j 6= di +1 ;j alors nous sommes en pr�esence d'une

clique maximale (si di;j � 1 et/ou di +1 ;j n'existent pas, une seule in�egalit�e est su�sante). En

cons�equence, la matrice est parcourue en une seule passe, tous seuils confondus.

D'apr�es la �gure 2.26, en suivant les it�erations de l'algo rithme �enonc�e ci-dessus, on obtient

le tableau 2.2 page suivante.
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di;j di;j di;j clique graphe-seuil

2 3 oui G2

3 5 oui G3,G4

5 oui G5

3 3 4 non

4 5 oui G4

2 4 oui G2,G3

Tab. 2.2: D�ecomposition de l'algorithme de recherche de cliques maximales dans une matrice de Robinson

(d'apr�es la �gure 2.26 page pr�ec�edente). Chaque ligne re pr�esente une passe de l'algorithme.

Nous proposons donc un algorithme permettant de calculer lapyramide �a partir de la ma-

trice de Robinson enO(n2), cette matrice �etant triangulaire. En e�et, la matrice de Robinson

correspond �a un graphe particulier. Nous ne nous situons donc pas dans le cas NP-complet de

recherche de cliques maximales.

Listing 2.7 Recherche des cliques maximales
1: size = Card(D );k = size-1 f initialisation g

2: for i = size � 2 to 1 step � 1 do f Cas g�en�eralg

3: for j = 1 to k � 1 step +1 do

4: if D (i; j ) 6= D(i; j � 1) ET D(i; j ) 6= D(i + 1 ; j ) then

5: Cr�eation d'une clique

6: end if

7: end for k =k - 1

8: end for

9: for i = size � 2 to 1 step � 1 do f Ligne sup�erieureg

10: if D (0; i ) 6= D(0; i � 1) then

11: Cr�eation d'une clique

12: end if

13: end for

14: for i = 1 to size � 1 step +1 do f Colonne droiteg

15: if D (i; size � 1) 6= D(i + 1 ; size � 1) then

16: Cr�eation d'une clique

17: end if

18: end for

Apr�es cette premi�ere �etape, nous obtenons une pyramide en recherchant les intersections par

fermeture des intervalles d�e�nis par les cliques maximales. La complexit�e de cet algorithme est

en O(n2). En e�et, chaque clique trouv�ee pr�ec�edemment est une classe d�elimitant un intervalle

sur l'ordre induit par la pyramide. Le niveau de chaque palier correspond au seuilh.
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L'algorithme (listing 2.7 page pr�ec�edente) permettant d e rechercher les intersections des

intervalles est donc le suivant : soientD la matrice triangulaire sup�erieure de taille n et di;j un

�el�ement duquel i et j sont les indices de ligne et colonne. Il faut pr�eciser que lapr�esence d'une

clique a �et�e rep�er�ee lors de l'�etape pr�ec�edente dans la matrice. Les �el�ements de la matrice sont

explor�es par indices de ligne et colonne croissants et pourchaque �el�ement di;j , nous v�eri�ons

cette condition : si sur la ligne i , une clique maximale est pr�esente et si sur la colonnej ,

une clique maximale est pr�esente , alors nous sommes en pr�esence d'une intersection de deux

intervalles. En cons�equence, la matrice est parcourue en une seule passe.

Ces deux �etapes sont illustr�ees par un exemple (cf �gure 2.27 page suivante).

En r�esum�e, nous proposons donc un algorithme complet en deux �etapes :

1. Recherche de cliques maximales : En explorant successivement tous les graphes-seuil,

nous obtenons directement les cliques maximales. Sur la �gure 2.26 page 82, nous pouvons

voir que la d�etection des cliques maximales se fait simplement �a 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 pyramide.En fait, chaque clique trouv�ee

lors de la premi�ere �etape est une classe d�elimitant un intervalle sur l'ordre induit par la

pyramide.

[Diday, 1984a] a �enonc�e plusieurs r�egles concernant la suppression de classes inutiles dans

une pyramide. Il �etablit que ces arcs (ou arêtes) surviennent quand des �egalit�es apparaissent de

fa�con cons�ecutive dans la matrice de Robinson.

Soient D la matrice triangulaire sup�erieure de taille n et di;j la valeur de l'�el�ement pour

lequel i et j sont les indices de ligne et colonne. La �gure 2.28 repr�esente la r�egle g�en�erale de

suppression, la 
�eche barr�ee indiquant l'arêtes �a supp rimer.

D(i,j)

D(i-1,j) D(i-1,j+1)

D(i,j+1)= D(i,j)

D(i-1,j) D(i-1,j+1)

D(i,j+1) D(i,j)

D(i-1,j) D(i-1,j+1)

D(i,j+1)=

On supprime l'une des deux

Fig. 2.28: Crit�eres de suppression d'arêtes { R�egle g�en�erale

Ce biais n'apparait pas dans notre fa�con de construire la pyramide. En e�et, la recherche

de cliques maximales permet d'�eviter ce biais. En reprenant l'exemple de [Diday, 1984a] pour

illustrer ce point ( cf �gure 2.29 page ci-contre), nous pouvons voir que les paliers supprim�es �a

l'aide de ces crit�eres ne sont pas construits par notre approche.
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Fig. 2.27: D'une matrice de Robinson �a une pyramide { Les cliques sont

recherch�ees dans la matrice de Robinson (indiqu�ees en gras). Puis la

fermeture des intervalles form�es par les cliques est calcul�ee (indiqu�e en

gras avec un accent circon
exe). Nous disposons alors de tous les paliers

n�ecessaire �a la construction de la pyramide.
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Nous proposons donc un algorithme en deux �etapes reconstruisant directement une pyramide

�a partir d'une matrice robinsonienne.

L'application de l'algorithme de classi�cation ascendante pyramidale introduit un biais dans

certains cas identi��es dans cette section : des inversionspeuvent apparâ�tre lors de la construc-

tion de la pyramide. Ceci est caract�eris�e (en regardant l'indice pyramidal) par le fait que la

matrice de dissimilarit�e induite correspondant �a la pyra mide n'est pas de Robinson. Nous avons

propos�e une m�ethodologie en deux �etapes a�n de corriger ce biais. Tout d'abord, nous proposons

deux types de �ltrage : l'un est local et utilise une heuristique, l'autre est global et est optimal.

Ils permettent de rendre robinsonienne une matrice tout en conservant la contrainte d'ordre sur

les objets. La seconde �etape consiste �a reconstruire une pyramide �a partir d'une matrice de Ro-

binson. Nous disposons donc �a pr�esent d'une m�ethode compl�ete pour obtenir une pyramide sans

inversion. Ces di��erents algorithmes ont �et�e impl�emen t�es et int�egr�es �a une plateforme d'analyse

de donn�ees biologiques d�e�nies par des distances, appel�ee DaTool. Ce projet est d�ecrit dans

l'annexe A page 171.

2.3.4 Comparaison des algorithmes de �ltrage

Dans ce paragraphe nous allons comparer les deux m�ethodes de �ltrage que nous venons de

proposer pour r�esoudre le probl�eme des inversions.

Comparaison des algorithmes

Comparaison th�eorique Le �ltrage local correspond �a un remplacement de chaque valeur

\erron�ee" par une valeur d�ependant de son voisinage. Dansle pire des cas, une modi�cation

d'un �el�ement sur une diagonale explor�ee en d�ebut de �ltr age peut avoir une forte incidence

sur toutes les diagonales parcourues ult�erieurement. L'algorithme pour ce type de �ltrage est

it�eratif. Cependant, en moyenne, les modi�cations de la matrice sur laquelle est appliqu�ee le

�ltrage seront peu nombreuses ; en particulier dans le cas duminimum et du maximum o�u seule

une valeur est modi��ee �a chaque passe.

Lorsque l'on applique le �ltrage global par r�egression isotone, on cherche la matrice de

Robinson la plus proche au sens des moindres de carr�es de la matrice de d�epart. C'est �a dire

que l'on optimise le crit�ere correspondant �a D2. Les modi�cations de la matrice ne sont plus

uniquement locales mais concernent toute la matrice. Ellesne d�ependent pas du voisinage propre

de chaque valeur mais de la totalit�e de la matrice.

Complexit�e Une di��erence importante entre les deux solutions de �ltra ge concerne la com-

plexit�e de ces algorithmes.
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Dans le cas du �ltrage local, l'impl�ementation est trivial e et la complexit�e algorithmique est

en O(n2). Pour chacun des crit�eres, la matrice de dissimilarit�e induite n'est parcourue qu'une

seule fois. Par ailleurs, la complexit�e en terme d'occupation m�emoire ne varie quasiment pas (i.e.

aucune ressource m�emoire suppl�ementaire n'est requise hormis les op�erations de l'algorithme),

le �ltrage �etant directement op�er�e sur la matrice de diss imilarit�e induite (en O(n2)).

En revanche, l'utilisation des r�egressisons isotones pour le �ltrage global induit une com-

plexit�e algorithmique et d'occupation d'espace m�emoire bien sup�erieure. Ces niveaux de com-

plexit�e sont directement li�es �a l'impl�ementation rete nue. Dans notre cas nous avons utilis�e

l'algorithme SMOOTH obtenant la solution par un processus de convergence, et dont la com-

plexit�e en espace m�emoire enO(n2). L'utilisation d'impl�ementations plus performantes (e .g.

SIBC [Qian and Eddy, 1995]), apr�es une adaptation au cas desmatrices de distances, permet-

trait de r�eduire sensiblement ces niveaux de complexit�e.

Validation par simulation

Pour valider les di��erentes approches, nous avons proc�ed�e �a plusieurs simulations. Notre

objectif est de mettre en �evidence la pertinence de ces m�ethodes en fonction des param�etres

suivants : la taille du jeu de donn�ees, le type de �ltrage, et pour le �ltrage local, le crit�ere

d'agr�egation utilis�e. Avec la CAP, les paliers invers�es dans une pyramide n'apparaissant que

dans les cas autres que le lien complet, les simulations ont �et�e r�ealis�ees pour le lien simple et

pour la moyenne. Pour chaque simulation nous mesurons le temps CPU (en secondes) et les

valeurs des crit�eres D1 et D2 (voir la partie 1.3.3 page 41) pour estimer l'ad�equation entre les

di��erentes matrices. Les r�esultats num�eriques ayant pe rmis de tracer les �gures pr�esent�ees dans

cette section sont regoup�es �a l'annexe B page 185, de mêmeque les courbes obtenues avec le

crit�ere du lien simple.

Temps de calcul et complexit�e En observant les �gures 2.30 page suivante et B.1 page 185,

nous pouvons voir imm�ediatement que le seuillage local parles di��erents crit�eres est r�ealis�e

dans un temps raisonnable, par rapport au temps initial n�ecessaire pour calculer une pyramide.

Au contraire, le �ltrage par r�egression isotone n�ecessite un temps de calcul compl�ementaire,

croissant de fa�con exponentielle avec la taille du jeu de donn�ees, du �a sa complexit�e. Le �ltrage

par r�egression isotone est donc moins adapt�e �a des volumes de donn�ees importants. Ces r�esultats

correspondent aux complexit�es algorithmiques �enonc�ees ci-dessus.

Mesures de la distorsion En observant la �gure 2.31 page 89 qui mesure le degr�e de lin�earit�e

entre les deux matrices (D1), chacun des �ltrages apporte une am�elioration. Les matrices issues

de ces �ltrages sont plus corr�el�ees �a la matrice initiale que la matrice induite par la CAP. Le
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�ltrage global par r�egression isotone et le �ltrage local avec le crit�ere du minimum sont tr�es

proches et pr�esentent les meilleurs r�esultats.

En observant la �gure 2.32 page 90 qui mesure la distance entre les deux matrices (D2),

tous les �ltrages n'o�rent pas les mêmes r�esultas. Seuls le �ltrage global par r�egression isotone

et le �ltrage local avec le crit�ere du minimum am�eliorent l a CAP.

Les deux m�ethodes �a retenir sont donc le le �ltrage global par r�egression isotone et le

�ltrage local avec le crit�ere du minimum. Lorsque l'on appl ique directement le �ltrage par

r�egression isotone sur la matrice initiale ordonn�ee d'apr�es l'ordre de la pyramide (regiso ini sur

la �gure 2.32 page 90), la matrice obtenue est la plus proche de la matrice de distance initiale.

Une des perspectives de ce travail est donc de d�eterminer une approche ordonnant les donn�ees

initiales et d'appliquer directement les r�egressions isotones sans l'�etape pr�ealable de la CAP.

Nous pouvons remarquer que les valeurs des crit�eresD1 et D2 sont d'ordre de grandeur

di��erents entre le crit�ere du lien simple (minimum) et le c rit�ere de la moyenne, notamment

pour les jeux de donn�ees les plus importants. Cela est du au nombre de paliers invers�es, qui est
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Fig. 2.30: Temps de calcul cap : classi�cation ascendante pyramidale, lo-

cal min : �ltrage local avec le crit�ere du minimum, local max = �ltrage

local avec le crit�ere du maximum, local moy : �ltrage local avec le crit�ere

de la moyenne, local pon : �ltrage local avec le crit�ere de la moyenne

pond�er�ee regiso : �ltrage global par r�egression isotone , cap+ crit�ere
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plus grand dans le cas du lien simple. On obtient donc des valeurs moins bonnes dans ce cas.

En conclusion, les deux approches permettent e�ectivementde supprimer les paliers invers�es

d'une pyramide. En revanche, on constate que le �ltrage local (sauf le crit�ere du minimum)

donne de moins bons r�esultats, consid�erant un ordre identique sur les objets, que le �ltrage

par r�egression isotone. Cependant, ce gain qualitatif a uncoût non n�egligeable au niveau de la

complexit�e. Par cons�equent, le choix du type de �ltrage �a utiliser d�ependra principalement du

contexte. Dans le cas d'une utilisation intensive de la classi�cation pyramidale sur d'importants

volumes de donn�ees on sera probablement amen�e �a retenir le �ltrage local. Inversement, on

utilisera de pr�ef�erence le �ltrage par r�egression isoto ne pour les pyramides de taille plus r�eduite.

Application �a une famille de prot�eines Nous avons choisis la famille 123, qui est une

famille de prot�eines de la base de donn�ees Phytoprot pour illustrer ces �ltrages sur un exemple

r�eel.

La premi�ere �gure 2.33 page 92 pr�esente la pyramide avec inversions obtenue �a partir de l'al-

gorithme de la CAP. Les inversions sont indiqu�ees en rouge.Avec ces inversions, l'interpr�etation
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est di�cile.

La seconde �gure 2.34 page 93 pr�esente la pyramide sans inversion obtenue avec l'algorithme

bas�e sur un �ltrage local avec le crit�ere du maximum et la re construction de la pyramide par

notre m�ethode. L'ordre des donn�ees est conserv�e. La structure de la pyramide semble simpli��ee

par rapport �a la premi�ere �gure. Nous avons perdu l'inform ation des proximit�es des groupes de

s�equences.

La troisi�eme �gure 2.35 page 94 pr�esente la pyramide sans inversion issue d'un �ltrage global

par r�egression isotone et de la sreconstruction de la pyramide par notre m�ethode. L'ordre des

donn�ees est conserv�e. La structure est tr�es proche de celle de la premi�ere �gure.

Par exemple, si nous consid�erons les prot�eines AT5G23590et AT5G06110 en bas des trois

�gures : sur la premi�ere et la troisi�eme �gures, ces prot�e ines sont proches des prot�eines voisines

et sur la seconde �gure, elles sont aussi �eloign�ees de ces prot�eines que de toutes les autres. Les

groupes de prot�eines sont structur�es de la même fa�con sur la premi�ere et la troisi�eme �gures

et sont di��erents sur la seconde (par exemple le groupe de prot�eines AT1G77020, AT1G76700,

AT1G21080, AT4G39150, AT2G21510).

 0

 5

 10

 15

 20

 25

 25  50  80  100  150

Objets

D2

cap
local_max
local_min
local_moy
local_pon

regiso
regiso_ini

Fig. 2.32: D2 { cap : classi�cation ascendante pyramidale, local crit�ere : �ltrage

local avec di��erents crit�eres (min = minimum, max = maximu m, moy

= moyenne, pon = moyenne pond�er�ee), regiso : �ltrage globa l par

r�egression isotone



2.4 { Conclusion 91

Crit�ere 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 r�esultats obtenus pour les crit�er es D1 et D2 par les di��erentes m�ethodes test�ees

sur la famille 123 de Phytoprot.

Ces observations sont v�eri��ees num�eriquement �a l'aide des crit�eres D1 et D2 pr�esent�es dans

le tableau 2.3. Le �ltrage global par r�egression isotone obtient les meilleurs r�esultats pour ces

deux mesures de la distorsion de la dissimilarit�e initiale.

Pour conclure, la pyramide obtenue avec le �ltrage local estplus structur�ee mais moins

pr�ecise que celle obtenue avec le �ltrage par r�egression isotone. Ce �ltrage conserve la structure

originale des donn�ees et permet ainsi une meilleure interpr�etation des groupes de s�equences et

de leurs proximit�es.

2.4 Conclusion

Les m�ethodes de classi�cation jouent un rôle pro�eminent dans les domaines d'application

traitant d'importants volumes de donn�ees. Nous avons pr�esent�e ici la classi�cation pyramidale

qui est particuli�erement adapt�ee �a la complexit�e des do nn�ees biologiques. En e�et, ses pro-

pri�et�es suppl�ementaires, par rapport �a la classi�cati on hi�erarchique, permettent d'obtenir des

repr�esentations plus proches des donn�ees initiales. La Classi�cation Ascendante Pyramidale est

l'algorithme le plus fr�equemment utilis�e pour calculer u ne pyramide. Cependant, un biais de

construction important �etait induit par cet algorihtme : l a pr�esence de paliers invers�es, due �a

une matrice de dissimilarit�e induite non robinsonienne.

Dans ce chapitre, pour r�esoudre ce probl�eme, nous avons propos�e une solution optimale

avec un �ltrage global et une approche heuristique, avec le �ltrage local. Le �ltrage global

est r�ealis�e par r�egression isotone. Nous utilisons pourcela l'algorithme SMOOTH qui converge

vers la solution optimale. Le �ltrage local est d�eclin�e av ec di��erents crit�eres (minimum, maxi-

mum, moyenne, moyenne pond�er�ee) et consiste au remplacement local des valeurs. Ces deux

approches permettent d'obtenir une dissimilarit�e induit e de Robinson, en accord avec l'exten-

sion du th�eor�eme de Johnson-Benzecri. Comme les simulations l'ont montr�e, l'utilisation de telle

ou telle m�ethode d�epend du volume des donn�ees de d�epart,du r�esultat attendu et des moyens

informatiques �a disposition. Nous avons �egalement pr�esent�e un algorithme en deux �etapes per-

mettant de reconstruire une pyramide �a partir de la matrice de Robinson obtenue par �ltrage.

Cette m�ethode repose sur la recherche de cliques maximalesdans un graphe particulier, les

cliques �etant les paliers de la pyramide.
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Nous disposons donc �a pr�esent d'une m�ethode de classi�cation �able et robuste, o�rant

de nombreux avantages : repr�esentation de classes empi�etantes et ordre partiel des individus.

Ses domaines d'application en biologie sont donc �a �etendre, par exemple dans l'analyse du

transcriptome. M�ethodologiquement, nous avons d�ecid�e de l'appliquer �a l'alignement multiple

de s�equences, et plus particuli�erement �a l'approche progressive qui utilise une structure de

guidage pour d�eterminer l'ordre des s�equences �a aligner.
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Fig. 2.33: Pyramide avec inversions (en rouge) obtenue �a partir de l'a lgorithme de CAP sur la famille de prot�eines

123 (Phytoprot).
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Fig. 2.34: Pyramide obtenue avec le �ltrage local (crit�ere du maximum ) sur la famille de prot�eines 123 (Phyto-

prot).
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Fig. 2.35: Pyramide obtenue avec le �ltrage global par r�egression iso tone sur la famille de prot�eines 123 (Phy-

toprot)



Chapitre 3

Alignement de s�equences

3.1 Introduction

La premi�ere partie de ce travail a �et�e consacr�ee aux m�et hodes de construction d'arbres

et plus particuli�erement �a la classi�cation pyramidale d ans le contexte de l'application �a des

donn�ees biologiques. Le biais induit par l'algorithme de la CAP ayant �et�e corrig�e, nous disposons

�a pr�esent d'une m�ethode de classi�cation �able et robust e. Nous l'appliquons �a l'alignement de

s�equences.

Une des premi�eres questions que l'on se pose �a propos d'un g�ene (ou d'une prot�eine) est si

celui-ci (ou celle-ci) est li�e(e) ou non avec un autre g�ene(ou une autre prot�eine). Une ressem-

blance au niveau de la s�equence sugg�ere tout d'abord que deux prot�eines sont homologues mais

aussi qu'elles peuvent partager des fonctions identiques.Le nombre de s�equences (prot�eiques ou

nucl�eiques) �etant tr�es important, il est possible d'ide nti�er des domaines ou motifs communs �a

un groupe de mol�ecules. Ces analyses sont r�ealis�ees grâce �a l'alignement de s�equences.

L'alignement de s�equences prot�eiques est souvent plus informatif qu'un alignement de s�equences

nucl�eiques. Les changements dans la s�equence d'ADN en 3�eme position d'un codon ne changent

g�en�eralement pas l'acide amin�e correspondant. La redondance du code g�en�etique est importante :

il existe 43 triplets de nucl�eotides possibles pour seulement 20 acides amin�es et 3 non-sens (ou

stop) (voir la �gure 3.2). La premi�ere colonne correspond �a la premi�ere lettre du codon, la

premi�ere ligne �a la seconde lettre, l'int�erieur des cases correspond �a la troisi�eme lettre et �a la

traduction du codon en prot�eine. C'est pourquoi, nous nousrestreignons au cadre des prot�eines.

L'alignement de s�equences permet d'identi�er les mutations qui ont eu lieu lors de l'�evolution.

Ces �ev�enements sont �a l'origine de la divergence des s�equences. Les mutations sont au nombre

de trois : les substitutions, les insertions et les d�el�etions. Une substitution est le remplacement

95
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d'un acide amin�e par un autre. Dans un alignement, cela serarepr�esent�e par deux r�esidus

non identiques align�es, par exemple une glutamine et une asparagine. Les insertions et d�el�etions

apparaissent lors de l'ajout ou le retrait d'un (ou plusieurs) r�esidu(s) dans la s�equence. Elles sont

symbolis�ees par le caract�ere blanc (- ou .). On les appellegaps ou br�eches dans un alignement.

Fig. 3.1: Les di��erentes mutations �a l'origine de la divergence des s�equences

Dans ce chapitre, nous pr�esenterons tout d'abord les m�ethodes permettant de mesurer, de

donner un score �a ces mutations. Ce score nous permettra alors de d�eterminer le score d'un

alignement, d�e�ni comme la somme des scores des �ev�enements mutationnels (illustr�es sur la

�gure 3.1) �etant survenus entre deux s�equences. Ensuite,nous d�ecrirons les alignements de

deux s�equences et en�n l'alignement multiple de s�equences.

3.1.1 Les matrices de substitution

Les matrices de substitution, repr�esent�ees usuellementsous forme de tableau de dimension

20 � 20 (20 acides amin�es), permettent d'associer un coût �a chaque substitution possible. Elles

fournissent une estimation du taux de changements entre deux r�esidus.

Les acides amin�es trouv�es dans les s�equences prot�eiques sont au nombre de vingt. Ils di��erent

par les propri�et�es physico-chimiques de leur châ�ne lat�erale telles que le volume, la charge,

l'hydrophobicit�e... Chaque r�esidu d'une prot�eine aura donc un rôle d�ependant de ces propri�et�es.

Pour cette raison, bien que les substitutions soient des ph�enom�enes al�eatoires, leurs s�elections

sont r�egies par de nombreuses contraintes li�ees �a la structure tridimensionnelle et la fonction

des prot�eines.

Les deux prochains paragraphes sont consacr�es aux deux types de matrices les plus fr�equemment

cit�ees. De nombreuses autres matrices existent, souvent obtenues selon des m�ethodes voisines

[Gonnet et al., 1992, Jones et al., 1992].

Les matrices PAM (Point Accepted Mutation) Les matrices PAM ont �et�e cr�e�ees par

[Dayho� et al., 1979] au NRBF (National Biomedical ResearchFoundation) dans les ann�ees 70.

Un alignement de s�equences a �et�e r�ealis�e manuellement �a partir de 71 familles de prot�eines tr�es

similaires (plus de 85% d'identit�e). Ce travail est �able e t surtout facile �a r�ealiser du fait de la

grande ressemblance entre celles-ci. Ils ont pu alors mesurer la fr�equence de chaque substitution
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observ�ee. Ces premiers calculs ont permis de cr�eer la matrice PAM1. Les scores repr�esent�es

dans cette matrice correspondent �a une mutation ponctuelle pour une s�equence de 100 acides

amin�es. Les matrices, obtenues en multipliant la matrice PAM1 par elle-même, vont de 1 �a 500

PAM. Ce calcul est bas�e sur l'hypoth�ese de l'ind�ependance des substitutions entre elles, dont

on sait qu'elle est erron�ee. Une seconde critique peut être faite aux matrices PAM. Ce sont des

matrices sym�etriques : la probabilit�e du remplacement d' un acide amin�e A par un acide amin�e

B est �egale �a la probabilit�e du remplacement de B par A (par exemple, le remplacement d'un

acide amin�e volumineux par un plus petit).

Il est n�ecessaire de transformer ces matrices de substitutions en matrices de score (aussi

appel�ees log-odd matrices) pour les utiliser dans les algorithmes d'alignement par paire ou la

recherche dans les banques.

A partir d'une matrice de substitution, le score S pour l'alignement des acides amin�esi et

j est :

S(i; j ) = 10 log10 (Pij =(Pi Pj ))

o�u Pij est la probabilit�e que la paire de r�esidus (i; j ) repr�esente un alignement r�eel et la

fr�equence normalis�ee Pi (j ) repr�esente la probabilit�e que le r�esidu i (j ) soit align�e par chance.

Si ce score est �egal �a 1, l'acide amin�e est neutre. Si ce score est sup�erieur (resp. inf�erieur)

�a 1, la substitution est conservative (resp. non-conservative), c'est �a dire que l'acide amin�e est

s�electionn�e (resp. contre s�electionn�e).
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Fig. 3.2: Le code g�en�etique
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Les matrices de score BLOSUM (BLOcks SUbstitution Matrix) Les matrices BLO-

SUM [Heniko� and Heniko�, 1992] sont une alternative aux mat rices PAM. Elles reposent

�egalement sur l'hypoth�ese de l'ind�ependance des sites.Les auteurs ont utilis�e la base de donn�ees

BLOCKS, contenant 500 groupes d'alignements locaux de s�equences prot�eiques. Les matrices

ont �et�e d�eduites des segments conserv�es des prot�eines. Le principe de construction est de rassem-

bler en une s�equence toutes les s�equences partageant plusd'un certain taux de similarit�e. Par

exemple, la matrice BLOSUM 62 fusionne en une seule s�equence toutes les s�equences pr�esentant

plus de 62% d'identit�e. Autrement dit, elle est construite �a partir de s�equences pr�esentant moins

de 62% d'identit�e et, �a ce titre, devrait être bien adapt� ee pour aligner de telles s�equences.

Comparaison des matrices PAM et BLOSUM Plusieurs �etudes comparatives ont �et�e

r�ealis�ees entre ces matrices performantes, largement utilis�ees pour r�ealiser des recherches dans

les banques ou des alignements. La �gure 3.3 �etablit la correspondance entre ces deux types de

matrice. La plupart des �etudes ont montr�e que les matrices BLOSUM donnaient de meilleurs

r�esultats que les matrices PAM. Deux raisons expliquent cer�esultat :

{ ces matrices sont r�ealis�ees �a partir d'alignements locaux (r�egions structurellement conserv�ees)

alors que les matrices PAM incluent des r�egions tr�es divergentes

{ les matrices BLOSUM sont plus r�ecentes et donc ont b�en�e� ci�e d'un plus grand nombre

de donn�ees �a disposition.

Les algorithmes de recherche dans les banques FASTA [Lipmanand Pearson, 1985] et BLAST

(Basic Local Alignment Search Tool) [Altschul et al., 1990], ainsi que le package gcg, utilisent

par d�efaut la matrice BLOSUM 62.

3.1.2 Les p�enalit�es

Les substitutions ne sont pas les seuls �ev�enements pouvant survenir au cours de l'�evolution.

Des insertions et des d�el�etions apparaissent �egalement: deux s�equences peuvent contenir des

portions non li�ees et donc impossible �a aligner. Il est di� cile de d�eterminer si l'�ev�enement

originel ayant eu lieu est une insertion ou une d�el�etion. C'est pourquoi le terme d'indel est

Fig. 3.3: Correspondance entre les matrices PAM et BLOSUM
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fr�equemment utilis�e.

Contrairement aux substitutions qui ont pu être mod�elis�ees grâce au comptage manuel des

fr�equences des acides amin�es, il n'existe pas de mod�ele biologique pour les indels. A�n de donner

un score �a ce ph�enom�ene, deux types de p�enalit�e ont �et�e d�e�nis : une p�enalit�e pour l'ouverture

d'une br�eche et une p�enalit�e pour l'extension d'une br�e che existante. Ce sont les param�etres

les plus di�ciles �a ajuster lorsque l'on aligne des s�equences. En observant des alignements de

structures, [Pascarella and Argos, 1992] ont d�etermin�e des informations utiles sur les indels.

Comme on peut s'en douter, les indels ne sont pas situ�es au hasard, mais dans des structures

de faible contrainte st�erique (par exemple les boucles).

Ces informations sont �a prendre en compte pour d�eterminer le score �a a�ecter �a un gap. Le

probl�eme des p�enalit�es est de r�epondre �a ces deux questions : \O�u apparaissent les br�eches" et

\La br�eche est-elle assez longue ?". [Pascarella and Argos, 1992] ont d�etermin�e une m�ethode per-

mettant de d�eterminer la probabilit�e d'avoir un gap apr�e s un r�esidu donn�e. ClustalW [Thompson et al., 1994]

(d�etaill�e ult�erieurement) impl�emente ce syst�eme de s core : le coût d'ouverture d'un gap d�epend

du r�esidu apr�es lequel il apparâ�t. De plus, l'ouverture d'un gap va être favoris�ee dans les r�egions

hydrophiles, correspondant aux boucles, en y assignant unep�enalit�e d'ouverture de gap faible.

Ces m�ethodes ont le d�efaut d'̂etre empirique et de ne pas d�ependre des s�equences �a aligner.

Il existe cependant di��erents sch�emas de mod�elisation : par exemple, un mod�ele �a coût

constant (ainsi le coût de l'algorithme est lin�eaire) ou encore un mod�ele, plus r�ealiste, �a coût

exponentiel avec la longueur de l'insertion. Cependant, les algorithmes d'alignements par pro-

grammation dynamique ne peuvent utiliser ce dernier mod�ele.

[Vogt et al., 1995] ont clairement �etabli que la performance d'une matrice de substitution

est �etroitement li�ee aux choix des p�enalit�es de gap. Il f aut donc optimiser au mieux les p�enalit�es

pour am�eliorer signi�cativement les r�esultats obtenus. Les p�enalit�es de gap sont les param�etres

critiques des di��erentes m�ethodes les utilisant.

Le score d'un alignement de deux s�equences est d�e�ni commela somme des scores des

�ev�enements mutationnels (identit�e, substitution, ind el) �etant survenus entre deux s�equences.

Dans la partie suivante, les algorithmes permettant de calculer ce score sont pr�esent�es.

3.2 Alignement de deux s�equences

Les parties pr�ec�edentes nous ont permis d'�etablir un score pour un alignement de deux

s�equences prot�eiques. Cela implique la g�en�eration d'un score pour deux r�esidus identiques, 2

r�esidus di��erents et la pr�esence de gaps. A pr�esent, il n e manque plus qu'un algorithme per-

mettant d'aligner les s�equences. L'algorithme de [Needleman and Wunsch, 1970], d�eterminant
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l'alignement global de deux s�equences (i.e. alignement sur la longueur totale des s�equences), et

l'algorithme de [Smith and Waterman, 1981], d�eterminant l 'alignement local de deux s�equences

(i.e. d�etectant les r�egions de plus forte similarit�e entre les s�equences) sont les m�ethodes les plus

utilis�ees et sont d�etaill�es ci-dessous.

3.2.1 [Needleman and Wunsch, 1970]

L'algorithme d�evelopp�e par [Needleman and Wunsch, 1970]est un des algorithmes les plus

couramment utilis�es pour aligner deux s�equences. Il garantit de trouver l'alignement global de

deux s�equence de score maximum. Le r�esultat est donc optimal, cependant tous les alignements

de même score possibles ne sont pas �enum�er�es. Une comparaison exhaustive serait beaucoup

trop coûteuse. Cet algorithme ne dit pas s'il existe un autre alignement ayant le même score.

Cet algorithme est compos�e de 3 �etapes :

Initialisation de la matrice La premi�ere �etape consiste �a placer les deux s�equences comme

marges d'une matriceM : la premi�ere s�equence A, de longueurm, est plac�ee horizontalement

sur l'axe x de fa�con �a ce que ses acides amin�es correspondent aux colonnes ; la seconde s�equence

B, de longueur n, est plac�ee verticalement sur l'axe y, ses acides amin�es correspondant aux

lignes.

Transformation L'alignement des deux s�equences est d�ecrit comme un chemin �a travers la

matrice. Trois types de mouvements sont autoris�es : diagonal, horizontal et vertical. La matrice

est parcourue ligne par ligne, colonne par colonne �a partirdu coin sup�erieur gauche jusqu'au

coin inf�erieur droit. Un appariement est repr�esent�e en d iagonal. Ainsi, l'alignement de deux

s�equences identiques est simplement repr�esent�e par unediagonale du coin sup�erieur gauche au

coin inf�erieur droit. Les m�esappariements sont �egalement repr�esent�es par une ligne diagonale.

Cependant, le score a�ect�e sera ajust�e en tenant compte dusyst�eme de score. Les br�eches sont

repr�esent�ees dans la matrice en utilisant des chemins horizontaux ou verticaux. Une insertion

sur la premi�ere s�equence est repr�esent�ee par une ligne horizontale alors qu'une insertion sur

l'autre s�equence sera repr�esent�ee par une ligne verticale. Les br�eches peuvent être internes ou

terminales et de n'importe quelle longueur. Tout comme pourles m�esappariements, le score sera

ajust�e �a l'aide des p�enalit�es choisies pour l'ouvertur e et l'extension d'une br�eche.

Nous allons �a pr�esent formaliser cette �etape sous la forme d'un probl�eme de programmation

dynamique. L'objectif est de d�eterminer le chemin conduisant �a la plus grande valeur du score

d'alignement. Ce score, correspondant au chemin �a d�eterminer, est M m;n . En e�et, si le chemin

optimal conduisant au score optimal se termine enM m;n , il passe donc n�ecessairement par

l'une des trois cases adjacentes de la matrice :M m� 1;n� 1 par une mutation ou une identit�e,
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M m� 1;n par une d�el�etion M m;n � 1 par une insertion. La fonction de p�enalisation 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 aumaximum de ces trois valeurs. La

g�en�eralisation de cette observation permet d'�ecrire le probl�eme de recherche d'alignement global

sous la forme d'un probl�eme de programmation dynamique dont l'�equation de r�ecurence est la

suivante :

M i;j = max

0

B
@

M i � 1;j � 1 + � (A i ; B j )

M i � 1;j �  

M i;j � 1 �  

1

C
A (3.1)

Identi�cation de l'alignement Cette �etape permet d'obtenir l'alignement �nal �a partir d e la

matrice. Pour trouver l'alignement optimal, on �etablit da ns la matrice le chemin correspondant

au passage par les scores les plus �elev�es. Pour cela, on part du score maximum en partant de

la case en bas �a droite et on s'autorise les trois types de mouvements : diagonal, vertical et

horizontal.

Les deux derni�eres �etapes sont distinctes. Cette d�ecomposition va être tr�es utile dans le

cadre de la recherche de s�equences dans les banques (3.2.3). En e�et, l'alignement sera calcul�e

uniquement si le score attribu�e �a la diagonale est sup�erieur �a un seuil donn�e. Le temps de calcul

sera donc r�eduit. Elle est utilis�ee dans le logiciel LASSAP [Gl�emet and Codani, 1996], d�edi�e �a

l'analyse massive de donn�ees.

3.2.2 [Smith and Waterman, 1981]

L'algorithme de [Needleman and Wunsch, 1970] cr�ee un alignement global. Cela signi�e que

la totalit�e de la premi�ere s�equence est align�ee avec la totalit�e de la deuxi�eme s�equence. Des sous-

s�equences courtes mais tr�es similaires peuvent être manqu�ees lors de l'alignement global car elles

ont peu de poids par rapport au reste de la s�equence. L'algorithme de [Smith and Waterman, 1981]

d�etermine un alignement contenant la sous-s�equence de score le plus �elev�e des deux s�equences

d'origine. L'algorithme de [Needleman and Wunsch, 1970] est contraint et ne poss�ede aucun

degr�e de libert�e alors que celui de [Smith and Waterman, 1981] repose sur un certain nombre

d'hypoth�eses, certaines arbitraires.

Les trois changements principaux, par rapport �a l'algorit hme d�ecrit pr�ec�edemment, sont :

{ les m�esappariements sont p�enalis�es par un score faibleou n�egatif ;

{ 0 est le score minimum pouvant être enregistr�e dans la matrice ;

{ l'origine et la �n du chemin optimal peuvent être trouv�es n'importe o�u dans la matrice.

Le premier point est n�ecessaire pour revoir le score �a la baisse au fur et �a mesure que des
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m�esappariements sont ajout�es. Ainsi, le score augmentera dans les r�egions de forte similarit�e et

diminuera en-dehors de celles-ci. Si deux segments de fortesimilarit�e sont d�etect�es, soit ils seront

assez proches pour n'̂etre plus qu'un segment (reli�es par une br�eche), soit ils seront consid�er�es

comme deux segments ind�ependants de similarit�e locale. Le second point est n�ecessaire pour que

chaque case de la matrice puisse être un nouveau d�epart potentiel pour un alignement. Ainsi,

chaque court segment de similarit�e pourra commencer avec un score de z�ero. En�n, le dernier

point indique que les r�egions de forte similarit�e locale sont recherch�ees dans la matrice enti�ere.

Comme dans le cas de Needleman & Wunsch, cet algorithme se formalise sous la forme

d'un probl�eme de programmation dynamique, nous allons �etudier les modi�cations apport�ees �a

l'�equation (3.1).

La premi�ere modi�cation majeure est de prendre en consid�eration, non plus les alignements

de s�equences dans leur globalit�e, mais ceux de sous-fragments. Ceci nous conduit �a modi�er

l'�equation de r�ecurrence en ajoutant la comparaison avecl'�el�ement nul dans la partie droite de

l'�equation :

M i;j = max

0

B
B
B
B
@

M i � 1;j � 1 + � (A i ; B j )

M i � 1;j �  

M i;j � 1 �  

0

1

C
C
C
C
A

(3.2)

La seconde modi�cation apport�ee par Smith & Waterman est de consid�erer une fonction de

coût des insertions lin�eaires. Celle-ci a pour but de p�enaliser moins fortement les gaps de grande

longueur. L'introduction de cette fonction modi�e l'�equa tion de r�ecurrence qui devient alors :

M i;j = max

0

B
B
B
B
B
@

M i � 1;j � 1 + � (A i ; B j )

max
1� k� i

(M i � k;j � g(k))

max
1� l � j

(M i;j � l � g(l ))

0

1

C
C
C
C
C
A

(3.3)

o�u g(x) est la fonction de coût d'insertion d'un gap de longueurx d�e�ni par :

g(x) = gapo+ gape� (x � 1)

o�u gapoet gapecorrespondent respectivement au coût de cr�eation d'un gap (g�en�eralement

d�enomm�e gap-open) et extension d'un gap (g�en�eralement d�enomm�e gap- extend).
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3.2.3 Recherche de s�equences dans les banques

L'algorithme de [Smith and Waterman, 1981], qui garantit de trouver le(s) alignement(s)

optimal (optimaux) entre deux s�equences, a cependant le d�esavantage d'̂etre de forte complexit�e.

Pour le probl�eme de l'alignement de deux s�equences, le temps d'ex�ecution et l'espace m�emoire

ne sont pas des contraintes. Cependant, pour la recherche desimilarit�e entre une s�equence "

requête " et une banque de s�equences, un tel algorithme estinadapt�e. Des heuristiques rapides

ont donc �et�e d�evelopp�ees pour r�epondre �a ce besoin.

Les deux algorithmes les plus populaires ayant �et�e d�evelopp�es 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 este�ectivement plus rapide que ce-

lui de [Smith and Waterman, 1981]. En e�et, ils restreignent l'espace de solutions en balayant

la banque �a la recherche de zones d'ancrage (zones de forte similarit�e entre deux s�equences)

avant de r�ealiser des alignements rigoureux. Ces heuristiques ne garantissent pas de trouver les

alignements de scores optimaux (au contraire de [Smith and Waterman, 1981]).

FASTA

FASTA est le premier programme, largement utilis�e, de recherche de similarit�e dans les

banques. Il existe di��erenets variantes de FASTA pour comparer toutes les combinaisons pos-

sibles de requêtes �a partir d'une s�equence prot�eique ounucl�eique contre une banque de donn�ees

prot�eique ou nucl�eique. Ce programme recherche des alignements locaux en balayant les s�equences

avec de courtes s�equences appel�eesmots.

L'algorithme de FASTA est compos�e de quatre �etapes :

{ Etape 1 : * Tout d'abord un dictionnaire de mots communs �a la s�equence requête et �a

la s�equence de la banque est calcul�e. Tous les mots identiques entre les deux s�equences

vont être recherch�es. La longueur des mots est �xe et est undes param�etres importants

de l'algorithme, appel�e ktup. Il est �x�e �a deux par d�efaut pour les s�equences prot�eiq ues.

La liste de mots est utilis�ee pour d�etecter les meilleuresr�egions d'identit�e (aussi appel�ees

diagonales), c'est �a dire celles constitu�ees d'un grand nombre de mots. La �gure 3.4, �etape

1, met en �evidence l'ensemble des mots sous la forme de diagonales.

{ Etape 2 : Pour les dix meilleures diagonales (cf. �gure 3.4, les mots s�electionn�es sont

indiqu�es en gras), un score est recalcul�e en utilisant unematrice de substitution pour tenir

compte des espaces entre les mots. Cette �etape correspond �a une recherche de similitudes

sans indel.

{ Etape 3 : * Puis un alignement rudimentaire est r�ealis�e : l es r�egions pr�ec�edentes sont

jointes, s'il en existe au moins deux et si chacune d'elles poss�ede un score sup�erieur �a
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un score seuil. On r�eunira ces r�egions initiales �a chaquefois que leur score diminu�e d'une

p�enalit�e de jonction est sup�erieur ou �egal �a un score do nn�e (score de la meilleure diagonale

avant jonction). Cette �etape permet d'�eliminer les segments peu probables parmi ceux

d�e�nis �a l'�etape pr�ec�edente ( cf. �gure 3.4, �etape 3).

{ Etape 4 : * Cette �etape n'est r�ealis�ee que pour les alignements rudimentaires de haut score ;

ainsi l'alignement avec l'algorithme de [Needleman and Wunsch, 1970] n'est calcul�e que

pour la s�equence requête et les " meilleures " s�equences de la banque. L'alignement obtenu

ainsi que la zone utilis�ee pour l'algorithme de programmation dynamique, sont indiqu�es

Séquence-requête

S
éq

ue
nc

e-
ci

bl
e

Etape 3

Etape 1 Etape 2 

Etape 4 

Fig. 3.4: Les quatre phases de l'algorithme Fasta { (Etape 1) Diction-

naire de mots communs repr�esent�es par les diagonales. (Etape 2) Les

10 meilleures diagonales sont conserv�ees. (Etapes 3 et 4) Alignement

des diagonales s�electionn�ees en fonction d'un score-seuil.
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sur la �gure 3.4, �etape 4.

Les �etapes commen�cant par une * sont les points critiques ;surtout la premi�ere �etape.

Par exemple dans le cas de deux s�equences poss�edant une lettre identique sur deux, on ne

d�etecte rien.

BLAST

BLAST est un programme de recherche de similarit�e d�evelopp�e au NCBI. Tout commme

pour FASTA, il existe di��erents types de BLAST pour compare r toutes les combinaisons pos-

sibles de requêtes �a partir d'une s�equence prot�eique ounucl�eique contre une banque de donn�ees

prot�eique ou nucl�eique. Une recherche BLAST est l'une desfa�cons les plus classiques d'obtenir

des informations �a propos d'un g�ene ou d'une prot�eine : la recherche r�ev�ele quelles s�equences

li�ees sont pr�esentes dans le même organisme ou au sein d'autres organismes. L'int�erêt de l'algo-

rithme est que celui-ci est bas�e sur un mod�ele statistique. L'unit�e fondamentale de BLAST est

le HSP (High-scoring Segment Pair), correspondant �a une r�egion de similitude la plus longue

possible entre deux s�equences ayant un score sup�erieur ou�egal �a un score seuil.

L'algorithme de BLAST est compos�e de trois �etapes :

{ Etape 1 : Un dictionnaire de mots synonymes (et non pas seulement identiques) composant

la s�equence \requête" est calcul�e. Un automate d�eterministe est cr�e�e. Cette �etape est plus

longue que celle de Fasta du fait de la construction d'une liste de mots similaires et non

identiques. Cette " perte " de temps est relative car elle permet de gagner en sensibilit�e.

Pour chaque paire de segments, une probabilit�e est calculable.

{ Etape 2 : L'algorithme recherche alors toutes les occurences de mots de la s�equence-requête

pour chaque s�equence-cible de la banque. Cette �etape, r�ealis�ee �a partir de l'automate

pr�ec�edemment construit, est tr�es rapide.

{ Etape 3 : Pour chaque occurence de ces mots de longueur �xe, on cherche �a �etendre

l'alignement de part et d'autre. Les segments sont �etendus�a partir des mots (dans les

deux directions, le long de la s�equence) pour obtenir des HSP. Quand le score diminue,

l'extension est arrêt�ee. Cette �etape de l'algorithme est tr�es longue.

Pour chaque alignement, Blast fournit une esp�erance math�ematique (E-value), correspon-

dant au nombre de s�equences que l'on s'attendrait �a trouver par hasard dans une banque de

s�equences de même taille. Plus la valeur de E est faible et plus l'alignement est signi�catif. Il faut

faire attention �a la zone limite de ce score : on peut pr�ef�erer avoir des faux-positifs (semblables

au niveau score mais pas au niveau biologique) pour �eviter de rater des faux-n�egatifs (di��erents

en terme de score mais semblable au niveau biologique).
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3.3 Alignement multiple de s�equences

L'alignement multiple de s�equences est l'une des m�ethodes les plus utilis�ees en bioinforma-

tique. Celle-ci est �a la base de nombreuses analyses de s�equences et couvre un vaste champ

d'applications : annotation de s�equences, pr�ediction fonctionnelle et structurale (structure se-

condaire et tertiaire), caract�erisation de famille de prot�eines, �etude phylog�en�etique... Dans le cas

d'�etudes phylog�en�etiques, [Phillips and Wheeler, 2000] ont publi�e une revue mesurant l'impact

de la qualit�e de l'alignement et [Morrison and Ellis, 1997] ont mis en avant l'importance de l'ali-

gnement dans une �etude de cas. L'importance d'un bon alignement a �et�e �egalement soulign�ee

pour la d�etermination de la structure secondaire des prot�eines par [Jones, 1999]. C'est pourquoi

l'am�elioration, ne serait ce qu'in�me, des m�ethodes automatiques permettant de g�en�erer un

alignement multiple est primordiale. Comme on peut ais�ement le comprendre, plus l'alignement

de s�equences est de bonne qualit�e et meilleure sera l'analyse qui en d�ecoulera. Le calcul de

l'alignement multiple est donc un th�eme de recherche particuli�erement important. De plus, le

nombre croissant d'articles r�ecents �a ce sujet montre quele probl�eme est loin d'̂etre r�esolu.

Bien que dans les cas classiques, de bons r�esultats soient g�en�eralement obtenus, certains cas

sont encore probl�ematiques pour les m�ethodes d'alignement : les grandes insertions/d�el�etions,

une s�equence tr�es divergente align�ee avec une famille deprot�eines, les prot�eines multi-domaines,

des s�equences de longueurs di��erentes... De plus, la pr�ecision des m�ethodes automatiques chute

de fa�con importante quand la similarit�e des s�equences sesitue dans la zone d'ombre (moins

de 30% d'identit�e). Cependant, [Brenner et al., 1998] ont montr�e que des prot�eines pr�esentant

de faible taux de similarit�e sont souvent li�ees et partagent une structure commune. Mais cette

similarit�e est di�cile �a d�etecter par une comparaison di recte entre deux s�equences. Un bon

alignement multiple est donc n�ecessaire.

D'un point de vue purement informatique, l'alignement mult iple est un probl�eme complexe.

[Batzoglou, 2005] date le d�ebut de l'alignement de s�equences �a 1966 avec la d�e�nition de distance

entre deux châ�nes de caract�eres. Bien qu'un algorithme de programmation dynamique existe

[Lipman et al., 1989], garantissant un alignement math�ematiquement optimal, la m�ethode est

limit�ee en nombre et en taille de s�equences. La g�en�eralisation de l'algorithme optimal de deux

s�equences (pr�esent�e ci-dessus) est impossible en pratique pour un grand nombre de s�equences.

Sa complexit�e en temps est proportionnelle �a L N , o�u N repr�esente le nombre de s�equences de

longueur L . Comme dans la plupart des cas NP-complets, de nombreuses approches heuristiques

ont �et�e d�evelopp�ees pour r�epondre au besoin d'aligner un grand nombre de s�equences. En

g�en�eral, ces approches vont " r�eduire " la taille du probl �eme pour revenir au cas que l'on

sait r�esoudre : l'alignement de 2 s�equences. Traditionnellement, l'approche la plus populaire

est la m�ethode progressive [Feng and Doolittle, 1987]. Un alignement multiple est construit

graduellement en alignant d'abord les s�equences les plus proches et en ajoutant successivement

les plus distantes. Comme pour les alignements de deux s�equences, on peut �egalement opposer
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les strat�egies globales, qui vont aligner les s�equences sur la totalit�e de leurs longueurs, et locales

dont le but est de retrouver les segments les plus conserv�es.

Dans cette section, nous allons d�ecrire bri�evement les di��erentes m�ethodes existantes, les

crit�eres et bases de r�ef�erence permettant de les comparer. En�n, nous expliquerons pourquoi

nous avons choisi de travailler sur l'alignement multiple progressif de s�equences dont nous

d�etaillerons les di��erentes �etapes.

3.3.1 Les di��erentes approches

Pour r�ealiser un alignement multiple d'un grand nombre de s�equences, de nombreux algo-

rithmes ont �et�e d�evelopp�es. 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 di��erents algorithmes par rapport �a deux crit�eres : la nature de l'alignement

�nal (global ou local) et l'approche algorithmique (it�era tive ou progressive).

Global versus local

Comme pour l'alignement de paire de s�equences, on peut opposer les approches globales qui

tentent �a aligner les s�equences sur la totalit�e de leur longueur aux approches locales qui vont

rechercher les r�egions de plus forte similarit�e.

[McClure et al., 1994, Bri�euil et al., 1998, Thompson et al., 1999b, Karplus and Hu, 2001,

Lassmann and Sonnhammer, 2002] ont r�ealis�e des �etudes comparatives. Ces �etudes ont un r�esultat

commun : l'approche la plus e�cace d�epend de la nature des s�equences. Les algorithmes globaux

produisent de meilleurs alignements lorsque l'on aligne :

{ des s�equences �equidistantes en terme de similarit�e ;

{ des familles de s�equences peu ou moyennement divergentes;

{ une s�equence orpheline avec une famille de s�equences.

Au contraire, les algorithmes locaux obtiennent les meilleurs r�esultats en pr�esence d'impor-

tantes insertions N/C-terminales ou internes, dans le cas des prot�eines multi-domaines ou lorque

la similarit�e entre les s�equences est faible. En somme, l'approche locale est bien la plus adapt�ee

lorsque ce sont des r�egions de similarit�e qui sont communes aux di��erentes s�equences.
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SYL_ECOLI       -----------WTYDNIAYMKNQLKMLGFGYDWSRELATCTPEYYRWEQKFFTELYKKGL 148
SYV_ECOLI       GREAFIDKIWEWKAESGGTITRQMRRLGNSVDWERERFTMDEGLSNAVKEVFVRLYKEDL 165
SYI_ECOLI       TAAEFRAKCREYAATQVDGQRKDFIRLGVLGDWSHPYLTMDFKTEANIIRALGKIIGNGH 176
SYM_ECOLI       ----------------EMSQEHQTDFAGFNISYDNYHSTHSEENRQLSELIYSRLKENGF 118
                                     .:    *   .:..   *              .:  :.

SYL_ECOLI       VYKKTSAVNWCPNDQTVLANEQVIDGCCWRCDTKVERKEIPQWFIKITAYADELLNDLDK 208
SYV_ECOLI       IYRGKRLVNWDPKLRTAIS------------DLEVENRESKGSMWHIRYPLADGAKTADG 213
SYI_ECOLI       LHKGAKPVHWCVDCRSALAEAEVEYYDKTSPSIDVAFQAVDQDALKAKFAVSNVNGPISL 236
SYM_ECOLI       IKNRTISQLYDPEKGMFLP------------DRFVKGTCPKCKSPDQYGDNCEVCGATYS 166
                : .      :  .    :.            .  *          .      :

SYL_ECOLI       GRLHMGHVRNYTIGDVIARYQRMLGKNVLQPIGWDAFGLPAEGAAVKNNTAPAP------ 99
SYV_ECOLI       GSLHMGHAFQQTIMDTMIRYQRMQGKNTLWQVGTDHAGIATQMVVERKIAAEEGKTRHDY 105
SYI_ECOLI       GSIHIGHSVNKILKDIIVKSKGLSGYDSPYVPGWDCHGLPIELKVEQEYGKPGEK----F 116
SYM_ECOLI       GSIHLGHMLEHIQADVWVRYQRMRGHEVNFICADDAHGTPIMLKAQQLGITPEQMIG--- 74
                * :*:**  :    *   : : : * :     . *  * .    . :

SYL_ECOLI       LDHWPDTVKTMQRNWIGRSEGVEITFNVNDYDNTLTVYTTRPDTFMGCTYLAVAAGHPLA 268
SYV_ECOLI       KDYL--VVATTRPETLLGDTGVAVNPEDPRYKDLIGKYVILPLVNRRIPIVGDEHADMEK 271
SYI_ECOLI       VIWTTTPWTLPANRAISIAPDFDYALVQIDGQAVILAKDLVESVMQRIGVTDYTILGTVK 296
SYM_ECOLI       PTELIEPKSVVSGATPVMRDSEHFFFDLPSFSEMLQAWTRSGALQEQVAN--KMQEWFES 224
                                    .          .  :

SYL_ECOLI       QKAAENNPELAAFIDECR------NTKVAEAEMATMEKKGVDTGFKAVHPLTGEEIP--- 319
SYV_ECOLI       GTGCVKITPAHDFNDYEV------GKRHALPMINILTFDGDIRESAQVFDTKGNESD--- 322
SYI_ECOLI       GAELELLRFTHPFMGFDVPAILGDHVTLDAGTGAVHTAPGHGPDDYVIGQKYGLETANPV 356
SYM_ECOLI       GLQQWDISRDAPYFGFEIP-----NAPGKYFYVWLDAPIGYMGSFKNLCDKRGDSVS--- 276
                            : .                        *       :    * .

SYL_ECOLI       ----VWAANF-----VLMEYGTGAVMAVPGHDQRDYEFASKYGLNIKPVILAADGSEPDL 370
SYV_ECOLI       ----VYSSEIPAEFQKLERFAARKAVVAAVDALGLLEEIKPHDLTVPYGDRGGVVIEPML 378
SYI_ECOLI       GPDGTYLPGTYPTLDGVNVFKANDIVVALLQEKGALLHVEKMQHSYPCCWRHKTPIIFRA 416
SYM_ECOLI       ----------------FDEYWKKDSTAELYHFIG-KDIVYFHSLFWPAMLEGSN---FRK 316
                                .  :      .   .

SYL_ECOLI       SQQALTEKGVLFNSGEFNGLDHEAAFNAIADKLTAMGVGERKVNYRLRDWGVSRQRYWGA 430
SYV_ECOLI       TDQWYVRADVLAKPAVEAVENGDIQFVPKQYENMYFSWMR-----DIQDWCISRQLWWGH 433
SYI_ECOLI       TPQWFVSMDQKGLRAQSLKEIKGVQWIPDWGQARIESMVAN-----RPDWCISRQRTWGV 471
SYM_ECOLI       PSNLFVHGYVTVNGAKMSKSRGTFIKASTWLNHFDADSLR---------------YYYTA 361
                . :  .        .            .   :    .                    :

SYL_ECOLI       PIPMVTLEDGTVMPTPDD---QLPVILPEDVVMDGITSPIKADPEWAKTTVN---GMPAL 484
SYV_ECOLI       RIPAWYDEAGNVYVGRNEDEVRKENNLGADVVLRQDEDVLDTWFSSALWTFS---TLGWP 490
SYI_ECOLI       PMSLFVHKDTEELH-------PRTLELMEEVAKRVEVDGIQAWWDLDAKEILGDEADQYV 524
SYM_ECOLI       KLSSRIDDID---------------LNLEDFVQRVNADIVNKVVNLASRNAGFINKRFDG 406
                 :.    .                     :..     . :.   .

SYL_ECOLI       RETDTFDTFMESSWYYARYTCPQYKEG--------MLDSEAANYWLPVD-IYIGGIEHAI 535
SYV_ECOLI       ENTDALRQFHPTSVMVSGFDIIFFWIARMIMMTMHFIKDENGKPQVPFHTVYMTGLIRDD 550
SYI_ECOLI       KVPDTLDVWFDSGSTHSSVVDVRPEFAG--HAADMYLEGSDQHRGWFMSSLMISTAMKGK 582
SYM_ECOLI       VLASELADPQLYKTFTDAAEVIG------------------------------------- 429
                  .. :

SYL_ECOLI       MHLLYFRFFHKLMRDAGMVNSDEPAKQLLCQG--MVLADAFYYVGENGERNWVS------ 587
SYV_ECOLI       EGQKMSKSKGNVIDPLDMVDGISLPELLEKRTGNMMQPQLADKIRKRTEKQFPNGIEPHG 610
SYI_ECOLI       APYRQVLTHGFTVDGQGRKMSKSIGNTVSPQD-------VMNKLGADILRLWVASTDYTG 635
SYM_ECOLI       ------------------------------------------------------------

SYL_ECOLI       ----------------PVDAIVERDEKGRIVKAKDAAGHELVYTGMSKMSKSKNNGI-DP 630
SYV_ECOLI       TDALRFTLAALASTGRDINWDMKRLEGYRNFCNKLWNASRFVLMNTEGQDCGFNGGE-MT 669
SYI_ECOLI       ----------------EMAVSDEILKRAADSYRRIRNTARFLLANLNGFDPAKDMVKPEE 679
SYM_ECOLI       -----------------EAWESREFGKAVREIMALADLANRYVDEQAPWVVAKQEGRDAD 472
                                      .                .           . :

ClustalW

Fig. 3.5: Alignement de 4 tRNA-synth�etases r�ealis�e avec ClustalW . Les motifs caract�eristiques sont encadr�es.

Remarque : l'alignement est au format clustal

Pour illustrer ce propos, l'exemple des tRNA-synth�etases de E.coli, pr�esente le cas de

longues insertions dans une s�equence. Les s�equences d'isoleucyl- et leucyl- tRNA-synth�etases

sont proches, cependant la premi�ere pr�esente une longue insertion. Pour r�ealiser un aligne-

ment multiple, deux s�equences de tRNA-synth�etases suppl�ementaires (�egalement de type I) ont

�et�e ajout�ees. ClustalW [Thompson et al., 1994] et DiAlig n [Morgenstern, 1999], r�eciproquement
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programmes de r�ef�erences de l'alignement global et local, ont �et�e test�es dans leur capacit�e �a

retrouver les motifs caract�eristiques des tRNA-synth�et ases (HIGH, DWCISR et KMSKS). Les

�gures 3.5 et 3.6 repr�esentent les alignements obtenus �a partir de ces outils. Dans les deux

cas, le premier motif, situ�e avant la longue insertion, sur les s�equences est correctement align�e.

Les deux motifs suivants sont situ�es apr�es l'insertion. On observe que seul DiAlign parvient �a

les aligner correctement. Parmi les param�etres de ClustalW, le coût d'insertion d'un gap est

souvent trop important et le programme a tendance �a m�esapparier au d�epend des insertions.

On ne retrouve donc pas l'alignement correct des motifs caract�eristiques.
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SYI_ECOLI          1   sdykstlnlp etgfpmrgdl akrepgmlar wtdddlygii raakkgkktf
SYL_ECOLI          1   MQEQYRPEEI ESKVQLHWDE KRTFEVTEDE SKEKYyclsm L---------
SYM_ECOLI          1   tqvakkilvt ca-------- ---------- ---------- L---------
SYV_ECOLI          1   MEKTYNPQDI EQPLYEHWEK QGYFKPNGDE SQESFcimip ----------

SYI_ECOLI         51   ilhdgPPYAN GSIHIGHSVN KILKDIIVKS KGLSGYDSPY VPGWDCHGLP
SYL_ECOLI         42   ------PYPS GRLHMGHVRN YTIGDVIARY QRMLGKNVLQ PIGWDAFGLP
SYM_ECOLI         14   ------PYAN GSIHLGHMLE HIQADVWVRY QRMRGHEVNF ICADDAHGTP 
SYV_ECOLI         41   -----PPNVT GSLHMGHAFQ QTIMDTMIRY QRMQGKNTLW QVGTDHAGIa

                       0000005557 9999999788 8888888888 8888866655 5555544441 

SYI_ECOLI        101   ----IELKVE QEYGKpgekf TAAEFRAKCR EYAATQVDGQ RKDFIRLGVL
SYL_ECOLI         86   aeg------- ---------- AAVKNNTAPA PWTYDNIAYM KNQLKMLGFG 
SYM_ECOLI         58   ----IMLKAQ Qlgitpeqmi gemsqe---- ---------- -HQTDFAGFN
SYV_ECOLI         86   tqmvVERKIA AEEGKtrhdy greaFIDKIW EWKAESGGTI TRQMRRLGNS 

                       0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 

SYI_ECOLI        262   LVQIDGQAVI LAkdlvesvm qrigvtdyti lgtvkgaele llrfthpfmG
SYL_ECOLI        269   QKAAENNPEL AAfidecrnt kvaeaematm ekkgvdtgfk avhPLT---G 
SYM_ECOLI        137   ---------- ---------- ---------- ---------- ----------
SYV_ECOLI        243   kdligkyvil ---------- ---------- ---------- ---PLV---N 

                       0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 0001110003 

SYI_ECOLI        312   FDVPAILGDH VTLDAGTGAV HTAPGHGPDD YVIGQKYGLE TANPVGPDGT
SYL_ECOLI        316   EEIPVWAANF VLMEYGTGAV MAVPGHDQRD YEFASKYGLn ikpvilaadg
SYM_ECOLI        137   ---------- ---------- -------PDR FVKGTCPKCK SPDQYGDNCE 
SYV_ECOLI        257   RRIPIVGDEH ADMEKGTGCV KITPAHDFND YEVGKRHALp miniltfdgd

                       3344444444 4444444444 4444444444 4444443330 0000000000

SYI_ECOLI        362   YLPGTYPTLD GVNv------ ---------- -FK---ANDI VVALLQEKGA 
SYL_ECOLI        366   sepdlsqqal tekgvlfns- ---GEFNGLD HEA---AFNA IADKLTAMGV
SYM_ECOLI        160   VCGATYSPTE LIEpksvvsg atpvmrdseh fffdlpSFSE MLQAWTRSGA 
SYV_ECOLI        307   iresaqvfdt kgnesdvyss eipAEFQKLE RFA---ARKA VVAAVDALGL

                       0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 0000000000

SYI_ECOLI        392   LLHVEKMQHS YPccwrhktp iifraTPQWF VSMDQKGLRA QSLKEIKGVQ
SYL_ECOLI        409   GERKVNYR-- ---------- ---------- ---------- ---------- 
SYM_ECOLI        210   LQEQVANK-- ---------- ---------- ---------- ----------
SYV_ECOLI        354   LEEIKPHDLT VPygdrggvv iepmlTDQWY VRADVLAKPA VEAVENGDIQ 

                       0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 

SYI_ECOLI        442   WIPdwgqari esmvanrpDW CISRQRTWGV PMslfvhkdt eelhprtle-
SYL_ECOLI        417   ---------- ------LRDW GVSRQRYWGA PIPmvtledg tvmptpddql 
SYM_ECOLI        218   ---------- ------MQEW FESGLQQWdi srdapyfgfe ipnapgkyfy
SYV_ECOLI        404   FVPkqyenmy fswmrdIQDW CISRQLWWGH RIP------- ---------- 

                       0000000000 0000000022 2222222221 1100000000 0000000000 

SYI_ECOLI        491   ---------- ---------- ---------- ---------- ----------
SYL_ECOLI        451   pvilpedvvm dgitspikad pewakttvng mpalretdtf dtfmesswyy 
SYM_ECOLI        252   vwldapigym gsfknlcdkr gdsvsf---- ---------- ----------
SYV_ECOLI        437   ---------- ---------- ---------- ---------- ---------- 

                       0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 

SYI_ECOLI        491   ---------- ---------- ---------- ---------- ---------- 
SYL_ECOLI        501   arytcpqyke gmldseaany wlpvdiyigg iehaimhlly frffhklmrd
SYM_ECOLI        278   ---------- ---------- ---------- ---------- ---------- 
SYV_ECOLI        437   ---------- ---------- ---------- ---------- ----------

                       0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 0000000000

SYI_ECOLI        491   ---------- --------LM EEVAKRVEVD GIQAWWDLDA KEILGDEADQ 
SYL_ECOLI        551   agmvnsdepa kqllcqgmVL ADAFYYVGEN GERNWVSPVD AIVERDEKGR
SYM_ECOLI        278   ---------- ---------- ---------- ---------- --------DE 
SYV_ECOLI        437   ---------- ---------- ---------- ---AWYDEAG NVYVGRNEDE

                       0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 0000000000

SYI_ECOLI        523   YVKVP----- -------DTL DVWFDSGSth ssvvdvrpef aghaadmylE 
SYL_ECOLI        601   IVKAK----- -------DAa g--------- ---------- ----------
SYM_ECOLI        280   YWKKD----- -------STA ELYHFIGKdi vyFHSLFWP- ---------A
SYV_ECOLI        454   VRKennlgad vvlrqdeDVL DTWFSSalwt --FSTLGWP- ---------E

                       0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 

SYI_ECOLI        561   GSDQHRGWFM SSLMIStam- ---------- ---------- -KGKAPYRQV
SYL_ECOLI        610   ---------- -----HELVY TG-------- ---------- ---------- 
SYM_ECOLI        308   MLEGSNFRKP SNLFVHGYVT VN-------- ---------- ----------
SYV_ECOLI        492   NTDALRQFHP TSVMVSGFdi iffwiarmim mtmhfikden gKPQVPFHTV 

                       0000000000 0000000000 0000000000 0000000000 0111111111 

SYI_ECOLI        589   LTHGFTVDGQ GRKMSKSIGN TVSPQDVMNK ---------- ----------
SYL_ECOLI        617   ---------- MSKMSKSKNN GIDPQVMVER ---------- ---------- 
SYM_ECOLI        330   ---------- GAKMSKSRGT FIKASTWLNH ---------- ----------
SYV_ECOLI        542   YMTGLIRDDE GQKMSKSKGN VIDPLDMVDg islpellekr tgnmmqpqla

                       1111111111 2244444444 4433333332 0000000000 0000000000

DiAlign
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Fig. 3.6: Alignement de 4 tRNA-synth�etases r�ealis�e avec DiAlign . Les motifs caract�eristiques sont encadr�es.

Remarque : l'alignement est au format clustal
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Certaines m�ethodes [Notredame, 2002, Sammeth and Morgenstern, 2003] combinent ces deux

approches et b�en�e�cient alors des avantages des deux. Ce gain de pr�ecision a cependant un coût

important en temps de calcul.

Progressif versus it�eratif

En plus de la nature de l'alignement �nal (global ou local), les di��erentes m�ethodes peuvent

être oppos�ees d'un point de vue algorithmique : les deux approches (it�erative et progressive)

sont d�ecrites ci-dessous.

Approche it�erative L'approche it�erative permet de se ramener dans le cadre de l'alignement

de deux s�equences. L'alignement de paires de s�equences est utilis�e it�erativement pour ajouter

une nouvelle s�equence �a un alignement multiple donn�e, repr�esent�e par un pro�l.

L'approche it�erative est une m�ethodologie en trois �etap es. Une fois la paire de s�equences les

plus proches, d�etermin�ee et align�ee, tant que toutes less�equences ne sont pas align�ees, il faut :

{ Calculer les distances entre les s�equences et celles d�eja align�ees ;

{ Choisir parmi les s�equences qui n'ont pas encore �et�e align�ees, la plus proche de celles d�ej�a

align�ees ;

{ Aligner celle-ci avec le pro�l de l'alignement multiple pr �ec�edent. Les nouveaux gaps sont

ins�er�es dans toutes les s�equences du groupe.

Approche progressive Tout comme l'approche it�erative, l'approche progressiveest une heu-

ristique permettant de r�esoudre le probl�eme de l'alignement multiple.

L'approche progressive est une m�ethodologie en trois �etapes :

{ Les distances entre les paires de s�equences sont calcul�ees et conserv�ees dans une matrice ;

{ A partir de cette matrice, un arbre (ou structure) de guidag e est calcul�e ;

{ Les s�equences sont align�ees progressivement en suivantl'ordre des branches.

Cette approche sera plus d�etaill�ee dans la section 3.4.

Panorama des programmes existants La �gure 3.7 page suivante permet d'observer les

relations entre les di��erents algorithmes et programmes.

DiAlign [Morgenstern et al., 1996, Morgenstern, 1999, Subramanian et al., 2005] est le pro-

gramme de r�ef�erence de l'alignement multiple local. Il est bas�e sur l'approche segments-segments.

Au lieu de comparer des paires de r�esidus, l'approche bas�ee sur les segments compare des sous-

s�equences enti�eres des s�equences �a aligner. La construction des segments, pour les alignements
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par paire ou multiple, est r�ealis�ee en alignant, localement et sans cr�eation de br�eches possible,

une paire de s�equences.

Les m�ethodes Multalign [Barton and Sternberg, 1987], Multal [Taylor, 1988], Multalin [Corpet, 1988]

et PileUp r�ealisent un alignement multiple progressif global et di��erent de par leur fa�con de

d�eterminer l'ordre des s�equences �a aligner.

PIMA [Smith and Smith, 1992] utilise un algorithme local qui aligne uniquement les mo-

tifs les plus conserv�es. Cette m�ethode propose deux techniques d'alignements par d�efaut (lien

maximum ou sequential branching) a�n de d�eterminer l'ordr e des s�equences �a aligner.

L'approche par châ�ne de Markov cach�ees a �et�e utilis�ee �a plusieurs reprises pour repr�esenter

les s�equences �a aligner, aussi bien pour l'approche it�erative [Holmes and Bruno, 2001] que pour

l'approche progressive [Loytynoja and Milinkovitch, 2003]. [Schwartz and Pachter, 2006]

Les m�ethodes progressives ClustalW (programme de r�ef�erence de l'alignment multiple glo-

bal), MAFFT, Muscle, Probcons et POA sont pr�esent�ees dans la section 3.4.

Les derni�eres approches propos�ees (hors les m�ethodes progressives d�ecrites par la suite) pro-

pose l'utilisation et l'am�elioration d'un premier aligne ment incomplet ou imparfait. [Schwartz and Pachter, 2006]

proposent une approche de \sequence annealing", consistant �a d�eterminer les appariements

Fig. 3.7: Les principaux programmes d'alignement multiple { Les

di��erentes approches sont oppos�ees : Local vs global, progressif vs

it�eratif.
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simples consistents dans un alignement multiple partiel. Qoma [Zhang and Kahveci, 2007] pro-

pose, comme POA, une repr�esentation de l'alignement de s�equences sous forme d'un graphe

et traite localement (�a l'aide d'une fenêtre de n acides amin�es) un alignement \brouillon" a�n

d'obtenir un alignement multiple quasi-optimal.

3.3.2 Fiabilit�e d'un alignement

Il est important de mesurer la qualit�e d'un alignement et ai nsi, les am�eliorations apport�ees

par les nouvelles m�ethodes. Pour cela, des bases d'alignement de r�ef�erence existent. Elles ont �et�e

r�ealis�ees �a partir d'alignements structuraux et tenten t de repr�esenter au mieux les cas critiques

pour les m�ethodes d'alignement.

Les scores

Pour mesurer la pr�ecision d'un alignement test par rapport �a un alignement de r�ef�erence,

di��erents scores ont �et�e �elabor�es. Ces scores sont di� �erents et ne mesurent pas les mêmes

informations. Ils sont donc utilis�es conjointement lors des �etudes qualitatives.

Sensibilit�e et sp�eci�cit�e [Carillo and Lipman, 1988] Dans le cas d'un alignement mul-

tiple, o�u toutes les s�equences sont compar�ees entre elles, il est naturel de consid�erer que le score

de cet alignement est la somme de tous les alignements deux �adeux qu'il induit.

La sensibilit�e (�egalement appel�ee sum-of-pairs ou FDeveloper [Sauder et al., 2000]) calcule

la somme des r�esidus correctement align�es dans chaque paire de s�equences par rapport �a la

longueur de l'alignement de r�ef�erence

Sensibilit�e =
P

Nombre de r�esidus correctement align�es
Longueur de l'alignement de r�ef�erence

Plus la sensibilit�e est grande et plus l'alignement test couvre l'alignement de r�ef�erence.

La sp�eci�cit�e (�egalement appel�ee reverse sum-of-pair s ou FModeler ) se calcule de la même

fa�con que la sensibilit�e mais cette fois-ci par rapport �a la longueur de l'alignement test.

Sp�eci�cit�e =
P

Nombre de r�esidus correctement align�es
Longueur de l'alignement test

Plus la sp�eci�cit�e est grande et moins l'alignement test c ontient de r�esidus mal align�es.
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La sensibilit�e ne p�enalise pas le sur-alignement (i.e. alignement de paires de r�esidus non

alignables au point de vue structure) ; la sp�eci�cit�e ne p�enalise pas le sous-alignement.

Ces mesures, bien que les plus utilis�ees, pr�esentent de nombreux d�esavantages. Un bon score

total ne signi�e pas un bon crit�ere de qualit�e pour un align ement multiple car ce score est

la somme des scores d'alignements par paire. De plus, ces m�ethodes ne donnent aucun cr�edit

aux r�egions de l'alignement test qui sont uniquement d�ecal�ees d'une ou quelques positions et

ne donnent pas d'importance aux di��erents �ev�enements �e volutifs. Des scores plus complexes

ont �et�e mis au point ces derni�eres ann�ees. Ils permettent notamment de rep�erer les zones mal

align�ees et ainsi de corriger un alignement multiple.

Cline score [Cline et al., 2002] Contrairement aux deux scores pr�esent�es ci-dessus, ce

score, appel�e CS, prend en compte les d�ecalages pouvant intervenir entre deux alignements.

Les auteurs ont souhait�e d�evelopper une m�ethode identi� ant les positions suspectes d'un ali-

gnement et permettant alors de les retirer.

Circular Sum [Gonnet et al., 2000] Les auteurs ont d�e�ni une nouvelle fonction de score

bas�ee sur un mod�ele markovien d'�evolution. Ils souhaitent prendre en compte la structure as-

soci�ee �a un arbre phylog�en�etique issu d'un alignement et ainsi donner un poids propre aux

di��erents �ev�enements �evolutifs. Pour cela, ils propos ent de r�ealiser le cycle le plus court en

parcourant uniquement les s�equences (feuilles de l'arbre). Cependant, il n'est pas n�ecessaire

de calculer l'arbre : les s�equences, munies de leurs scoresd'alignements par paire, vont être

parcourues en utilisant un algorithme heuristique impl�ementant le probl�eme du voyageur de

commerce.

Score statistique bas�e sur l'analyse de pro�ls [Ahola et al ., 2006] Les auteurs pro-

posent une nouvelle fonction de score reposant sur un score statistique. Ce score est bas�e sur

le comptage de positions signi�cativement conserv�ees dans l'alignement en conjonction avec

l'analyse statistique du pro�l. En plus de l'�etude d'un cas donn�e et de la mesure de qualit�e des

algorithmes les plus r�ecents, ils ont montr�e que ce score apporte d'aussi bons r�esultats que la

sensibilit�e d�ecrite ci-dessus.

Les bases d'alignements de r�ef�erences

Balibase [Thompson et al., 1999a] Balibase est une base d'alignements de r�ef�erence cr�e�ee

pour l'�evaluation des programmes d'alignements multiples. La premi�ere version a �et�e publi�ee

en 1999 et actuellement, la version 3 est disponible en ligne. Les auteurs ont distingu�e cinq

cat�egories critiques repr�esent�ees par les cinq ensembles de r�ef�erences suivants :



3.4 { Alignement multiple progressif 115

{ des s�equences �equi-distantes avec di��erents niveaux de similarit�e

{ des familles de s�equences align�ees avec une s�equence orpheline tr�es divergente

{ des sous-groupes de s�equences avec moins de 25% d'identit�e entre les groupes

{ des s�equences avec des extensions N et C-terminales

{ des s�equences comprenant des insertions internes.

La seconde version comprend trois r�ef�erences suppl�ementaires :

{ des s�equences poss�edant des domaines trans-membranaires

{ des s�equences comprenant des permutations de domaines

{ des s�equences pr�esentant des r�ep�etitions de domaines.

La troisi�eme version reprend les r�ef�erences de la premi�ere version, tout en y ajoutant les

alignements de s�equences tronqu�ees. Seules les r�egionshomologues ont �et�e conserv�ees.

Cependant les deux derni�eres versions n'ont pas encore �et�e utilis�ees pour des �etudes compa-

ratives.

Sequence Alignment Benchmark : SABmark Cette base d'alignements de r�ef�erence a

pour but d'�etudier le comportement des m�ethodes d'alignement face �a de faibles taux de simi-

larit�e entre les s�equences. Elle a �et�e r�ealis�ee �a par tir de donn�ees de structure. Elle est compos�ee

de deux sous-ensembles :

{ la zone d'ombre, comprenant des s�equences pr�esentant moins de 25% de similarit�e

{ des s�equences ayant moins de 50% de similarit�e regroup�ees sous le nom de super-familles.

Chaque alignement est compos�e de 25 s�equences au plus pourlimiter l'impact des structures

3D les plus abondantes. Les auteurs ont cr�e�e deux autres jeux des donn�ees : ils ont repris les

deux pr�ec�edents auxquels ils ont ajout�e autant de faux-p ositifs (s�equences appartenant �a un

repliement di��erent) que de s�equences de l'alignement ded�epart.

Il existe un grand nombre de bases d'alignements de r�ef�erence : Pr�efab [?], OXBench

[Raghava et al., 2003], PALI [Balaji et al., 2001]... Toutesces bases de benchmark repr�esentent

une importante source d'informations. Cependant il faut garder �a l'esprit que nombreuses d'entre

elles sont li�ees �a une m�ethode de g�en�eration d'alignements multiples. Par exemple, certains au-

teurs [Subramanian et al., 2005] ont montr�e que Balibase �etait biais�ee en faveur de ClustalW.

3.4 Alignement multiple progressif

Cette partie est consacr�ee �a l'approche progressive d�ecrite par [Feng and Doolittle, 1987]

et [Taylor, 1988]. La g�en�eralisation des algorithmes de programmation dynamique permettant

d'aligner une paire de s�equences est di�cilement applicable dans la pratique pour l'alignement

multiple de s�equences. Cependant, il est possible de repr�esenter un alignement par un pro�l
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(i.e.un alignement (par paire ou multiple) peut être consid�er�e comme une s�equence g�en�eralis�ee),

et d'aligner deux pro�ls avec un algorithme d'alignement par paire.

La mise en place de cette m�ethodologie a �et�e possible car chacune des di��erentes �etapes la

constituant avait �et�e d�evelopp�ee ind�ependamment pou r r�epondre �a une probl�ematique pr�ecise

[Doolittle, 2000] : l'alignement d'une paire de s�equences, la construction d'arbres phylog�en�etiques,

l'alignement d'une s�equence �a un pro�l et de deux pro�ls. C ette m�ethode poss�ede l'avantage

d'̂etre sensible au point de vue biologique mais aussi d'̂etre facile �a calculer du point de vue

informatique.

Cette strat�egie repose sur un algorithme en trois �etapes :

{ Un alignement par paire de toutes les s�equences est calcul�e. Les scores attribu�es �a ces

alignements permettent de repr�esenter les distances entre s�equences. L'alignement peut

être grossier ou optimal.

{ Les distances entre s�equences, stock�ees dans une matrice, permettent alors de construire

un arbre de guidage. Il existe de nombreuses m�ethodes utilisant une matrice de distances

pour aboutir �a un arbre.

{ En�n, les s�equences sont align�ees progressivement en suivant l'ordre donn�e par les branches

de l'arbre.

Cette approche pr�esente de nombreux avantages, notammentune meilleure pr�ecision et

une rapidit�e de calcul. Cependant, un probl�eme sp�eci�qu e des m�ethodes progressives est de

tomber dans un minimum local : une erreur ayant lieu au d�epart de l'alignement progressif

sera r�epercut�ee dans les �etapes suivantes. Ce dysfonctionnement a �et�e �enonc�e ainsi : " Once

a gap, ever a gap " par [Gotoh, 1999]. De plus, il a �et�e montr�e que l'ordre d'alignement des

s�equences (d�etermin�e par la structure de guidage) �etai t un param�etre important pour la qualit�e

de l'alignement �nal. Toutes les �etapes de l'approche progressive sont donc importantes.

3.4.1 ClustalW [Thompson et al., 1994]

Clustalw est, de facto, le programme de r�ef�erence pour calculer un alignement multiple pro-

gressif global. Bien qu'�etant le standard, Clustalw pr�esente un syst�eme de score compliqu�e. Les

auteurs se sont inspir�es des observations de [Pascarella and Argos, 1992] pour �xer les p�enalit�es

d'insertion et de d�el�etion. Celles-ci d�ependent de nombreux param�etres tels que la matrice de

substitution, la similarit�e des s�equences, la longueur des s�equences, la di��erence de longueurs

des s�equences, les positions des br�eches, la pr�esence debr�eches, la proximit�e d'une br�eche, la

pr�esence de r�egions hydrophiles... Le choix de ces param�etres empiriques est le point critique

de ce programme (voir 3.1 page 118 qui regroupe di��erents param�etres). Le coût d'insertion

d'un gap est souvent trop important et le programme a tendance �a m�esapparier au d�epens des

insertions.
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Fig. 3.8: Les di��erentes �etapes de ClustalW. Figure tir�e e de

[Thompson et al., 1994] { Alignement par paire de toutes les

s�equences. Construction d'un arbre de guidage. Alignement progressif

des s�equences en parcourant les branches de l'arbre.

Depuis [Feng and Doolittle, 1987] et [Thompson et al., 1994], aucune am�elioration n'avait

�et�e propos�e au niveau du temps de calcul ; hormis [Li, 2003] qui a propos�e une parall�elisation

de ClustalW. Depuis les ann�ees 2000, de nouvelles m�ethodes ont vu le jour et ont apport�e de

nombreuses solutions : rapidit�e, syst�eme de score plus simple... Dans la section suivante, nous

d�ecrirons bri�evement ces m�ethodes en mettant en avant leurs particularit�es.
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Etape option param�etre

-PWMATRIX Choix de la matrice

Alignement -PWDNAMATRIX de substitution (prot�eines ou ADN)

par paire -PWGAPOPEN Choix des p�enalit�es

-PWGAPEXT d'ouverture et d'extension de gaps

-PWMATRIX Choix de la matrice

Alignement -PWDNAMATRIX de substitution (prot�eines ou ADN)

multiple -PWGAPOPEN Choix des p�enalit�es

-PWGAPEXT d'ouverture et d'extension de gaps

-MAXDIV pourcentage d'identit�e entre les s�equences

Tab. 3.1: Tableau regroupant di��erents param�etres externes du pro gramme de r�ef�erence ClustalW

3.4.2 Nouvelles m�ethodes

Toutes ces nouvelles m�ethodes ont en commun de reposer sur un algorithme progressif mais

elles di��erent de par leur id�ee de base : utilisation des propri�et�es physico-chimiques des acides

amin�es, reconnaissance de motifs, mod�ele probabiliste ou encore th�eorie des graphes...

MAFFT

MAFFT [Katoh et al., 2002, Katoh et al., 2005] pr�esente un syst�eme de score simpli��e qui

permet d'augmenter la pr�ecision des alignements et de diminuer le temps CPU ; ceci même pour

des s�equences contenant de grandes insertions ou extensions aussi bien que pour des s�equences

distantes. Les r�egions homologues sont rapidement d�etect�ees par la transform�ee de Fourier rapide

(FFT) pour laquelle une s�equence d'acides amin�es est convertie en une s�equence compos�ee de

vecteurs (polarit�e/volume) repr�esentant les acides amin�es. La corr�elation entre 2 s�equences est

la somme des corr�elations des volumes et des polarit�es.

Dans MAFFT, un alignement initial est construit grâce �a un e simple (ou double) approche

progressive, puis a�n�e au cours d'une �etape de consolidation. Premi�erement, une distance

grossi�ere est calcul�ee entre chaque paire de s�equences en fonction du nombre de 6-uplets partag�es

par les deux s�equences. Un arbre de guidage est alors construit avec la m�ethode de l'UPGMA

avec un crit�ere d'agr�egation modi��e. Les s�equences sont alors progressivement align�ees en sui-

vant les branches de l'arbre, grâce �a la FFT. Cette m�ethodologie a �et�e nomm�ee FFT-NS-1 par
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les auteurs.

Cette proc�edure peut être suivie par un deuxi�eme alignement progressif (FFT-NS-2). La

matrice de distance initiale calcul�ee �a partir des 6-uplets est moins �able que celle bas�ee sur

des alignements par paire. Une matrice de distance plus �able est obtenue �a partir du premier

alignement progressif, en calculant la distance de Kimura (propres aux s�equences prot�eiques)

pour chaque paire de s�equences. Pour les prot�eines, cettedistance, not�ee d, se calcule ainsi

d = � ln (1 � p � 0; 2p2) o�u p est la fraction de di��erences observ�ees. Les deux �etapessuivantes

de l'algorithme sont inchang�ees.

L'�etape de consolidation (d�ecrite dans la section 3.4.3 page 124) aboutit �a une m�ethodologie

appel�ee FFT-NS-i. MAFFT o�re aussi 3 autres possibilit�es : NW-NS-[1,2,i] en utilisant l'algo-

rithme de programmation dynamique de [Needleman and Wunsch, 1970] �a la place de la FFT.

MUSCLE [Edgar and Sj•olander, 2003, Edgar, 2004b, Edgar, 20 04a]

Les caract�eristiques principales de MUSCLE sont tr�es similaires �a l'approche NW-NS-[1,2,i],

d�evelopp�ee dans MAFFT et expliqu�ee ci-dessus. Cette m�ethode o�re un syst�eme de score sim-

pli��e permettant d'augmenter la qualit�e des alignements multiples tout en r�eduisant le temps

CPU.

Cet algorithme est compos�e de plusieurs �etapes repr�esent�ees sur la �gure 3.9.

{ La premi�ere �etape permet d'obtenir un alignement multip le \grossier", en mettant l'accent

sur la vitesse plutôt que la pr�ecision. Une distance grossi�ere est calcul�ee entre chaque paire

de s�equences en fonction du nombre de 6-uplets partag�es par les deux s�equences. Un arbre

de guidage est alors construit avec la m�ethode de l'UPGMA avec un crit�ere d'agr�egation

modi��e. Les s�equences sont alors progressivement align�ees en suivant les branches de

l'arbre.

{ La principale source d'impr�ecision li�ee �a la premi�ere �etape est la matrice de distance

initiale calcul�ee �a partir des 6-uplets. En e�et, elle est moins �able que celle bas�ee sur des

alignements par paire. Une matrice de distance plus �able est obtenue �a partir du premier

alignement progressif, en calculant la distance de Kimura pour chaque paire de s�equences.

Les deux phases suivantes (calcul de l'arbre et alignement des s�equences) de l'algorithme

sont inchang�ees.

{ L'�etape de consolidation est di��erente de celle d�ecrit e dans la section 3.4.3. L'arbre de

guidage est dissoci�e en deux sous-arbres ; les deux alignements correspondant sont cal-

cul�es. Ces deux alignements sont align�es et l'on conservele nouvel alignement en cas

d'am�elioration du score obtenu. Le nombre d'it�eration pe ut être d�e�ni ou non.
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Fig. 3.9: Les di��erentes �etapes de Muscle. Figure issue de

[Edgar, 2004b] { On observe les �etapes classiques (r�ep�et�ees deux

fois) d'un alignement progressif : Alignement par paire de t outes les

s�equences. Construction d'un arbre de guidage. Alignement progressif

des s�equences en parcourant les branches de l'arbre. La derni�ere ligne

repr�esente l'�etape de consolidation.

PROBCONS [Do et al., 2005]

PROBCONS pr�esente une premi�ere �etape tr�es importante e t tr�es riche. Pour chaque paire

de s�equences : une matrice contenant les probabilit�es d'alignement entre chaque lettrex i d'une

s�equence etyi de l'autre est calcul�ee. Cette �etape est bas�ee sur un mod�ele de Markov cach�e pour

sp�eci�er la distribution des probabilit�es de tous les ali gnements de 2 s�equences. Les probabilit�es

d'�emission, qui correspondent au traditionnel score de substitution, sont bas�ees sur la matrice

BLOSUM 62. Les probabilit�es de transition, correspondant aux p�enalit�es de gap sont calcul�ees

�a l'aide d'un algorithme EM (Expectation-Maximisation) n on-supervis�e.

Un algorithme EM, propos�e par [Dempster et al., 1977], est un algorithme it�eratif permet-

tant l'estimation des param�etres d'une loi de probabilit�e, en s'appuyant d'une part sur des

donn�ees disponibles (les donn�ees observ�ees), et d'autre part sur des donn�ees cach�ees (ou la-

tentes). Son objectif est de d�eterminer l'estimateur du maximum de vraisemblance du param�etre



3.4 { Alignement multiple progressif 121

de la loi consid�er�ee. Cette approche est compos�ee de deux�etapes : (i) �etant donn�e un mod�ele

et des donn�ees, de nouveaux param�etres sont estim�es pourle mod�ele ; (ii) �etant donn�es les nou-

veaux param�etres et l'ancien mod�ele, un nouveau mod�ele est estim�e. La proc�edure est r�ep�et�ee

jusqu'�a la stabilisation du mod�ele et des param�etres.

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

POA est un algorithme utilisant des graphes partiellement ordonn�es (appel�es PO-MSA) au

lieu de pro�ls g�en�eralis�es pour repr�esenter les s�equences align�ees (cf. �gure ??). Les probl�emes

caus�es par la perte de l'information inh�erente aux pro�ls disparaissent avec cette approche.

L'utilisation des graphes re
�ete plus pr�ecis�ement le co ntenu biologique des s�equences. Le graphe

form�e par les s�equences align�ees n'a aucun rapport avec le graphe form�e par la structure de

guidage utilis�ee pour d�eterminer l'ordre d'alignement d es s�equences dans l'approche progressive.

Dans [Lee et al., 2002], les auteurs proposent un algorithmede progammation dynamique

permettant d'aligner une s�equence avec un PO-MSA. L'application directe de cette m�ethode est

un algortihme it�eratif pour un alignement multiple de s�eq uences. Les s�equences sont align�ees une

�a une avec le PO-MSA pr�ec�edemment calcul�e. Cette premi�ere version, apel�ee PO-MSA it�erative,

pr�esente quelques faiblesses, notamment propres �a l'approche it�erative. L'ordre des s�equences

�a aligner est important : l'alignement �nal di��ere en fonc tion de celui-ci. Cet inconv�enient est

absent lors d'un alignement progressif, car l'ordre d'alignement des s�equences est d�etermin�e

par la structure de guidage. Pour cela, dans [Grasso and Lee,2004], les auteurs ont �etendu

l'utilisation des PO-MSA en pr�esentant un algorithme de pr ogramation dynamique permettant

d'aligner deux PO-MSA.

Cet algorithme, qui d�etermine 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 (r�esidus, inser-

tion/d�el�etion), par d�etermination du meilleur chemin. S'il s'agit de l'alignement d'une simple

s�equence, le chemin ne parvient que d'un seul pr�edecesseur. S'il s'agit de l'alignement d'un ou

plusieurs PO-MSA, les pr�edecesseurs peuvent être multiples. Il faut donc consid�erer toutes les

combinaisons possibles de pr�edecesseurs a�n de trouver lechemin de meilleur score.
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Fig. 3.10: Repr�esentation d'un alignement multiple sous f orme lin�eaire

(A) et sous forme de graphe (B). Figure issue de

[Lee et al., 2002]

Fig. 3.11: Alignement multiple progressif �a partir de grap hes partielle-

ment ordonn�es. Figure issue de [Lee et al., 2002] { Les s�equences

�a la base de l'arbre sont repr�esent�ees sous la forme de graphes tr�es

simples, graphes qui vont se complexi�er a�n d'obtenir le gr aphe �nal

repr�esentant l'alignement

[Grasso and Lee, 2004] montrent l'int�erêt et la rapidit�e de leur m�ethode. Ils proposent d'in-

corporer la notion d'alignements partiellement ordonn�es dans les m�ethodes existantes, utilisant
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traditionnellement les pro�ls lin�eaires.

Ces nouvelles m�ethodes o�rent de tr�es bons r�esultats, et l'on ne retrouve plus la distinc-

tion entre global et local. MAFFT, MUSCLE, PROBCONS ont �et� e appliqu�ees �a l'exemple des

tRNA-synth�etases et alignent correctement les trois domaines caract�eristiques de ces prot�eines,

sans distinction entre m�ethodes globales ou locales. Les gains en pr�ecision apport�es par les nou-

veaux syst�emes de score sont donc e�caces dans le cas des longues insertions. Les am�eliorations

apport�ees par ces programmes sont ind�eniables.

T-Co�ee [Notredame, 2002]

T-Co�ee est un algorithme �a part puisqu'il permet de tenir c ompte de donn�ees h�et�erog�enes

pour r�ealiser l'alignement multiple de s�equences. Ces donn�ees peuvent être des alignements

globaux, des alignements locaux, des donn�ees de structure... L'utilisation d'un grand nombre

de donn�ees permet une nette am�elioration de la qualit�e des alignements, tout en sacri�ant la

rapidit�e de calcul de ceux-ci.

Dans [Notredame, 2002], les auteurs ont choisi de montrer l'int�erêt de combiner les approches

locale et globale. Sur la �gure 3.12 page suivante, les di��erentes �etapes de l'algorithme sont

repr�esent�ees. Les donn�ees utilis�ees en entr�ee du programme sont des alignements par paire issus

de deux programmes d'alignements : ClustalW (pour le global) et Lalign (pour le local). Une

biblioth�eque primaire est alors constitu�ee en pond�erant les alignements, par un simple processus

d'addition. Si une paire est dupliqu�ee dans les deux approches, elle n'est repr�esent�ee que par une

seule entr�ee, a�ect�ee d'un poids �egal �a la somme des deuxpoids. Cette premi�ere biblioth�eque

pourrait être utilis�ee pour calculer un alignement multi ple. Cependant, la valeur de l'information

contenue dans la biblioth�eque est �enorm�ement augment�ee en examinant la consistance de chaque

paire de r�esidus avec les paires de r�esidus de tous les autres alignements. Un poids re
�etant cette

consistance est alors assign�e. Cette �etape est appel�ee "extension" de la biblioth�eque. C'est �a

partir de cette biblioth�eque �etendue qu'est calcul�e, de fa�con classique, l'alignement progressif

des s�equences.
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Fig. 3.12: Les di��erentes �etapes de T-Co�ee. Figure issue de

[Notredame, 2002] { Les alignements provenant de sources

h�et�erog�enes vont être pond�er�es de fa�con �a quanti�e r chaque source

d'information. Une biblioth�eque primaire de donn�ees va ^ etre �etendue

jusqu'�a obtenir une biblioth�eque permettant de r�ealise r un alignement

progressif.

Remarque : [Loytynoja and Milinkovitch, 2003] ont propos�e une approche progressive bas�ee

sur des triplets de s�equences plutôt que sur des paires.

3.4.3 Etape de consolidation

Cette �etape intervient lorsque l'alignement multiple pro gressif a �et�e construit. Cet alignement

est alors consid�er�e comme solution initiale et sert de base �a di��erentes strat�egies pour l'am�eliorer.

[Corpet, 1988] est la premi�ere �a avoir propos�e une �etape succ�edant �a l'alignement multiple
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progressif. Pour calculer le score a�ect�e �a un alignement, les m�ethodes sum-of-pairs calculent

tous les scores des s�equences 2 �a 2. A partir de ces scores, une nouvelle classi�cation hi�erarchique

est construite. Si celle-ci est semblable �a celle de l'�etape 2, l'algorithme prend �n. Sinon, on cal-

cule un nouvel alignement �a partir de ce nouvel arbre. Mêmesi math�ematiquement, la conver-

gence de ce processus it�eratif est di�cile �a prouver, en pratique, l'auteur a not�e que seules une

ou deux it�erations su�saient.

[Wallace et al., 2005] ont r�ealis�e une �etude de cette �etape, simple �a la fois en terme d'impl�ementation,

en temps de calcul et en utilisation de la m�emoire. Cette approche est tr�es e�cace et apporte

une am�elioration signi�cative pour la pr�ecision des alig nements. De plus, les auteurs ont montr�e

�egalement que l'�etape d'it�eration peut être utilis�ee directement dans l'alignement progressif :

chaque sous-alignement �a chaque �etape de l'alignement progressif est am�elior�e. Ainsi, l'impact

du probl�eme du minimum local, propre �a l'approche progressive, peut être r�eduit.

3.5 Conclusion

Le nombre de donn�ees g�enomiques g�en�er�ees automatiquement crô�t de fa�con importante.

A�n de traiter ces donn�ees, des outils informatiques existent. L'alignement de s�equences est

une m�ethode permettant de pr�edire des informations de structure (secondaire ou tertiaire), de

d�eterminer si une nouvelle s�equence appartient �a une famille de prot�eines ou non. L'alignement

multiple de s�equences est �egalement une �etape pr�eliminaire �a un grand nombre d'analyses de

s�equences, d'analyses phylog�en�etiques. Les approchespermettant de calculer les alignements,

c"�etapeest �a dire d'identi�er les mutations qui ont eu lie u lors de l'�evolution, sont donc impor-

tantes.

Dans ce chap̂�tre, nous avons tout d'abord pr�esent�e les fa�cons de mod�eliser ces mutations : les

matrices de score qui permettent de quanti�er les substitutions d'acides amin�es ; les p�enalit�es de

gaps (insertion et extension) qui sont des param�etres empiriques. L'introduction de ces mod�eles

a permis de d�e�nir les m�ethodes d'alignement de deux s�equences [Needleman and Wunsch, 1970,

Smith and Waterman, 1981] ainsi que les m�ethodes de recherche dans les banques de s�equences

[Lipman and Pearson, 1985, Altschul et al., 1990]

En�n, nous avons d�ecrit les di��erentes approches aboutissant �a un alignement multiple de

s�equences. Un grand nombre de programmes existent. Leurs r�esultats respectifs ont �et�e compar�es

�a l'aide de bases d'alignements de r�ef�erence. Ces comparaisons ont permis de d�eterminer quels

cas �etaient correctement r�esolus par quel type d'approche. Cependant, la pr�ecision des m�ethodes

automatiques chute de fa�con importante quand la similarit�e des s�equences se situent dans la

zone d'ombre (moins de 30%).

L'approche progressive, o�rant un bon compromis entre temps de calcul et pr�ecision, utilise
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une structure de guidage pour d�eterminer l'ordre des s�equences �a aligner. La premi�ere �etape (i.e.

l'alignement de toutes les paires de s�equences) et la troisi�eme ( i.e. l'alignement progressif des

s�equences en suivant les branches de l'arbre) ont �et�e tr�es �etudi�ees. Ces �etudes ont non seulement

permis d'am�eliorer la qualit�e d'un alignement mais aussi, de r�eduire le temps de calcul n�ecessaire.

Ces �etudes se sont appliqu�ees �a r�esoudre le probl�eme duminimum local souvent rencontr�e lors

de l'utilisation de l'approche progressive.

L'ordre d'alignement des s�equences est �egalement tr�es important. Cet ordre est d�etermin�e

par la structure de guidage, et d�epend donc de la technique choisie pour calculer celle-ci. Sou-

haitant utiliser l'ordre induit par la classi�cation pyram idale pour �xer l'ordre d'alignement des

s�equences, nous avons donc r�ealis�e une �etude de l'in
uence de cette structure sur la pr�ecision des

alignements multiples. Nous souhaitons r�epondre �a di��e rentes questions : l'�etape de construc-

tion de la structure de guidage a t'elle une in
uence signi�cative sur la qualit�e de l'aligne-

ment ? , une bonne structure de guidage permet-elle de r�eduire le nombre d'it�erations de l'�etape

d'am�elioration ?



Chapitre 4

La structure de guidage, rôle dans

un alignement progressif

Les m�ethodes d'alignements multiples d�ecrites dans le chapitre pr�ec�edent sont primordiales

pour de nombreuses analyses de bio-informatique (e.g analyses phylog�en�etiques, pr�edictions de

structures). Ces derni�eres ann�ees de nombreuses avanc�ees ont permis une am�elioration sensible

des r�esultats obtenus par les approches classiques dites progressives. Un algorithme d'alignement

multiple progressif, �a l'exemple de CLUSTALW [Thompson et al., 1994], construit l'alignement

�nal en alignant it�erativement toutes les s�equences. Cet algorithme fonctionne en trois �etapes

distinctes :

1. Alignement de toutes les s�equences par paires. Les scores attribu�es �a ces alignements

permettent de construire une matrice de distance entre s�equences

2. Construction d'une structure de guidage �a partir des distances entre s�equences

3. Calcul de l'alignement �nal en parcourant la structure de guidage.

Apparue dans les ann�ees 80, cette m�ethode o�re le meilleurcompromis entre temps de calcul et

pr�ecision des alignements. Des am�eliorations se sont depuis toutes attach�ees �a modi�er la fa�con

d'aligner les paires de s�equences (�etape 1) et/ou l'alignement progressif des s�equences (�etape 3).

En revanche, l'in
uence de la structure de guidage dans l'algorithme n'a fait l'objet d'aucune

�etude �a ce jour. Elle est traditionellement calcul�ee en u tilisant l'algorithme de reconstruction

phylog�en�etique appel�e \Neighbor Joining" [Saitou and N ei, 1987]. Nous avons donc entrepris

d'�etudier plus particuli�erement cette �etape.

Par ailleurs, nous avons souhait�e appliquer la classi�cation pyramidale comme structure de

guidage a�n d'utiliser ses propri�et�es particuli�eres d' inf�erence d'ordre partiel sur les donn�ees et

de recouvrement. En e�et, nous pensons que l'ordre induit sur les s�equences par la pyramide

peut être une information importante pour d�eterminer l'o rdre des s�equences �a aligner. De plus,

127



128 La structure de guidage, rôle dans un alignement progressif { Chapitre 4

la propri�et�e de recouvrement devrait permettre de repr�e senter au mieux la modularit�e des objets

biologiques dont il est important de tenir compte pour �etab lir un alignement multiple.

Dans un premier temps, a�n de montrer l'importance d'une bonne structure de guidage

pour la qualit�e d'un alignement multiple, nous avons r�eal is�e une �etude comparative en utilisant

di��erentes bases d'alignements de r�ef�erence. Nous avons s�electionn�e un ensemble de m�ethodes

de construction d'arbre (d�ecrites dans le chapitre 1 page 15) et nous les avons impl�ement�ees

dans ClustalW, l'algorithme de r�ef�erence. Nous avons choisi ce logiciel �egalement pour sa dispo-

nibilit�e et pour sa simplicit�e, ce programme permet d'int ervenir au niveau des di��erentes �etapes.

En plus du Neighbor-Joining, la m�ethode de construction d'arbre par d�efaut de ClustalW, nous

�etudierons : BioNJ [Gascuel, 1997] et Weighbor [Bruno et al., 2000], deux m�ethodes d�eriv�ees

du NJ ; d'autres m�ethodes �egalement bas�ees sur le principe d'�evolution minimum, FastMe

[Desper and Gascuel, 2002] ; ainsi que la classi�cation ascendante hi�erarchique [Gordon, 1996b]

et la classi�cation pyramidale ; ces deux algorithmes de classi�cation ayant �et�e impl�ement�es

par nos soins. Pour cette derni�ere m�ethode, nous avons d�evelopp�e un algorithme permettant de

transformer une pyramide en hi�erarchie ordonn�ee. Nous utiliserons ains la propri�et�e d'ordre sur

les objets induit par la pyramide pour d�eterminer un ordre parmi les s�equences �a aligner. La

premi�ere partie de ce chapitre sera consacr�ee �a la description de cet algorithme.

Dans un second temps, nous pr�esenterons une approche mixte, bas�ee sur les strat�egies d'ali-

gnement local et global ; la m�ethodologie pr�ec�edemment propos�ee pour utiliser l'ordre induit

par la pyramide �etant une approximation. Ce nouvel algorit hme utilise la propri�et�e de recou-

vrement des pyramides : un objet peut appartenir �a deux classes. L'utilisation des s�equences

appartenant �a deux classes, permet de faire le lien entre deux classes pr�ealablement existantes.

On pourra aussi traiter ces classes de fa�cons distinctes ens'appuyant sur la r�ealit�e biologique.

Les propri�et�es des pyramides seront ainsi exploit�ees aumieux. Apr�es avoir pr�esent�e l'algorithme

g�en�eral, nous d�ecrirons un exemple d�etaill�e montrant la pertinence de cette approche, ainsi que

plusieurs perspectives.

La premi�ere partie de ce chapitre est consacr�ee �a la description de l'algorithme permettant

de hi�erarchiser une pyramide. Nous pr�esenterons ensuitel'�etude de l'in
uence de la structure de

guidage, au cours de laquelle sera utilis�ee cette impl�ementation. Pour terminer, nous d�etaillerons

l'approche mixte que nous avons d�evelopp�ee a�n d'optimiser l'application de la classi�cation

pyramidale aux alignements multiples de s�equences.

4.1 Transformation d'une pyramide en hi�erarchie

La classi�cation pyramidale induit un ensemble d'ordres compatibles sur les objets �etudi�es.

A�n d'�etudier uniquement l'impact d'un de ces ordres, nous avons d�e�ni un algorithme per-
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mettant de calculer une hi�erarchie ordonn�ee �a partir de l a matrice de Robinson �equivalente

�a la pyramide. Auparavant, [Brossier, 1980] a remarqu�e le fait qu'un arbre de classi�cation

hi�erarchique admet plusieurs repr�esentations �equivalentes possibles li�ees �a l'ordre des objets sur

l'axe horizontal. Il se pose alors le probl�eme de d�eterminer laquelle, au sens de la relation d'ordre

qu'elle induit sur l'ensemble des objets, est la plus prochedes donn�ees initiales.

4.1.1 Algorithme de [Diday, 1984b], bas�e sur une matrice ul tram�etrique

[Diday, 1984b] a propos�e une m�ethode de hi�erarchisation d'une pyramide en transformant

la matrice de Robinson en matrice ultram�etrique. Une ultram�etrique u, est un indice de dissi-

milarit�e d�e�ni sur 
, qui v�eri�e l'in�egalit�e suivante :

8x; y; z 2 
 ; u(x; z) � max(u(x; y); u(y; z))

[Benz�ecri, 1973] a d�emontr�e l'existence d'une bijection entre l'ensemble des hi�erarchies indic�ees

et celui des ultram�etriques. Ainsi, en transformant la mat rice de Robinson �equivalente �a la

pyramide en matrice ultram�etrique, on obtient une hi�erar chie ordonn�ee. Le principe de cet

algorithme est de rep�erer chaque triplet de valeurs de la matrice ne v�eri�ant pas l'in�egalit�e

pr�ec�edente et de modi�er les valeurs de ce triplet a�n d'ob tenir un triangle isoc�ele .

Soit 
 l'ensemble des individus, P la matrice de Robinson contenant les indices d'agr�egation,

not�es � . On note a; b et c les indices d'agr�egation d'un triplet, avec c < a < b . On rep�ere ainsi

ces �el�ements dans la matricea = � (i; j � 1), b = � (i; j ) et c = ( i + 1 ; j ) avec i l'indice des lignes

et j l'indice des colonnes, croissants depuis la diagonale.L'algorithme est le suivant :

1. Recherche du couple de valeurs cons�ecutives (a; b) et (b; c) ayant l'�ecart minimum ( a; b) =

min (� (i; j � 1); � (i; j )) ou (b; c) = min (� (i; j ); � (i + 1 ; j ))

2. Remplacement de la valeur dea par :

{ la valeur de c, dans le cas du crit�ere du minimum

{ la valeur de b, dans le cas du crit�ere du maximum

Le triplet ( a; b; c) forme alors un triangle isoc�ele.

3. Test d'arrêt : Tant que la matrice n'est pas ultram�etrique, on recommence�a la premi�ere

�etape.

Par exemple, sur la �gure 4.1 page suivante, le couple de valeurs ayant l'�ecart minimum

est � (A; E ); � (B; E ), soit 10-9 = 1, et le triplet concern�e est � (A; D ); � (A; E ); � (B; E ), soit (8,

9, 10). Dans le cas du minimum, 9 sera modi��e en 8, tandis que dans le cas du maximum,

il sera modi��e en 10. L'algorithme se poursuit tant que tous les triplets ne forment pas des

triangles isoc�eles. Un couple de valeurs cons�ecutives peut donc être rep�er�e et ces deux valeurs

peuvent être modi��ees plusieurs fois. Cet algorithme a donc une forte complexit�e. De plus, nous

pouvons voir que les hi�erarchies conservent la même topologie, quel que soit le crit�ere choisi.
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Seul l'indi�cage change. Cet algorithme n'est donc pas e�cace aussi bien en terme de temps de

calcul qu'en terme de r�esultat.
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Matrice de Robinson :

Fig. 4.1: Algorithme de hi�erarchisation d'une pyramide pr opos�e par

[Diday, 1984b] { Exemples, avec deux cri�eres de modi�cation.

4.1.2 Algorithme de hi�erarchisation de pyramide : pyr2hie r

Principe

Nous proposons un algorithme agglom�eratif simple et e�cace, qui, en plus de la contrainte

de relation d'inclusion des paliers, respecte la contrainte suivante : conserver l'ordre des indi-

vidus. Cet algorithme, appel�e pyr2hier, utilise comme point de d�epart la matrice de Robinson

�equivalente �a la pyramide. A chaque �etape, la valeur mini male de la matrice est s�electionn�ee.

Les deux �el�em�ents concern�es sont regroup�es en un palier. La matrice est alors r�eduite, en rem-
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pla�cant les deux �el�ements par le palier et en recalculant les distances de ce palier avec les autres

�el�ements �a l'aide du crit�ere choisi (minimum, maximum, moyenne...). Ce processus est r�ep�et�e

jusqu'�a ce que tous les �el�ements soient regroup�es. La matrice �equivalente �a la pyramide �etant

robinsonienne, la valeur minimale de celle-ci est situ�ee sur la premi�ere diagonale. Sa recherche

est donc plus rapide que dans le cas de la CAH (d�ecrite section 2.1.1 page 46), o�u il faut parcou-

rir toutes les valeurs de la matrice. De plus, ceci a l'avantage de conserver l'ordre des objets :

sur la premi�ere diagonale se trouvent en e�et les distancesentre deux objets cons�ecutifs. Le

fonctionnement de cet algorithme est illustr�e par la �gure 4.2 page suivante.

Formalisation

Soit 
 l'ensemble des individus, P la matrice de Robinson contenant les indices d'agr�egation,

not�es � . L'algorithme, appel�e pyr2hier, est le suivant :

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

les objets sont stock�ees dans la matriceP.

{ Agr�egation : Deux paliers p� et q� sont agr�eg�es si l'indice d'agr�egation � (p� ; q� ) est mi-

nimum parmi l'ensemble des indices d'agr�egation� (p; q), situ�es sur la premi�ere diagonale

de P, o�u ( p; q) 2 P � P. L'ordre induit par la pyramide est respect�e par p� et q� , ceux-ci

�etant deux �el�ements cons�ecutifs.

{ Test d'arrêt : L'algorithme prend �n quand le palier que l'on vient de cr�ee r, (p� [ q� ),

est �egal �a 
. Dans le cas inverse on reprend l'ex�ecution de l'algorithme �a partir de la phase

d'agr�egation.

Preuve

La preuve de l'algorithme pyr2hier complet est la même que celle de la CAH et ne sera

pas donn�ee ici. En e�et, la recherche de la valeur minimum sur la premi�ere diagonale revient �a

chercher la valeur minimum de la matrice car celle-ci est robinsonienne. La contrainte d'ordre est

respect�ee par l'algorithme pyr2hier car les paliers agr�eg�es sont compos�es d'�el�ements appartenant

�a la premi�ere diagonale de la matrice ; c'est �a dire que ces�el�ements sont cons�ecutifs dans la

pyramide.

A pr�esent, nous allons prouver que, lors du recalcul des distances, la nouvelle matrice est

toujours de Robinson. Il est �a noter que [Bertrand and Diday, 1990b] ont montr�e que l'ensemble

des ultram�etriques est inclus dans l'ensemble des indicespyramidaux.

Soient D la matrice triangulaire sup�erieure de taille n, i et j les indices de ligne et colonne

de D. On notera di;j la valeur de l'�el�ement rep�er�e par i et j . Sur la �gure 4.3 page 133, cet

�el�ement est repr�esent�e avec son voisinage dans la matrice.
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Fig. 4.2: Algorithme pyr2hier { Exemple (la matrice est la même que dans

l'exemple pr�ec�edent). Les valeurs minimales sont indiqu �ees en rouge.

(a) La pyramide et la matrice de Robinson �equivalente sont l es points

de d�epart de l'algorithme pyr2hier. Les di��erentes �etap es aboutissant

�a une hi�erarchie sont d�ecrites pour 3 crit�eres di��eren ts : (b) minimum,

(c) maximum et (d) moyenne.

D'apr�es la d�e�nition d'une matrice de Robinson, quelques assertions utiles peuvent être

formul�ees en utilisant les notations de la �gure 4.3 page ci-contre, pour A :

d(i � 1; j � 1) � d(i � 1; j ) � d(i � 2; j ) (4.1)

d(i � 1; j � 1) � d(i � 2; j � 1) � d(i � 2; j ) (4.2)

d(i � 1; j ) � d(i � 1; j + 1) (4.3)

De même, pour B :

d(i + 1 ; j + 1) � d(i; j + 1) � d(i; j + 2) (4.4)

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

d(i; j + 1) � d(i � 1; j + 1) (4.6)
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Fig. 4.3: Valeur minimale de la matrice et son voisinage { A et B corres-

pondent aux deux ensembles �a modi�er lors du recalcul des di stances.

La valeur minimale est indiqu�ee en rouge et en gras. Les valeurs en gras

sont celles �a r�eduire (avec le crit�ere d'agr�egation cho isi), en fonction de

leur environnement.

Nous allons �a pr�esent prouver que, lors du recalcul des distances dans la matrice, celle-ci reste

de Robinson. Pour cela, nous allons utiliser le principe de conservation du sens des in�egalit�es.

Crit�ere du minimum Pour l'ensemble A, nous avons :

min (d(i � 1; j � 1); d(i � 1; j )) � min (d(i � 2; j � 1); d(i � 2; j ))

d(i � 1; j � 1) � d(i � 2; j � 1), d'apr�es 4.1 et 4.2,

et

min (d(i � 1; j � 1); d(i � 1; j )) � d(i � 1; j + 1)

d(i � 1; j � 1) � d(i � 1; j ) � d(i � 1; j + 1), d'apr�es 4.1, 4.2 et 4.3.

De même, pour l'ensemble B :

min (d(i + 1 ; j + 1) ; d(i; j + 1)) � min (d(i + 1 ; j + 2) ; d(i; j + 2))

d(i + 1 ; j + 1) � d(i + 1 ; j + 2), d'apr�es 4.4 et 4.5,

et

min (d(i + 1 ; j + 1) ; d(i; j + 1)) � d(i � 1; j + 1)

d(i + 1 ; j + 1) � d(i; j + 1) � d(i � 1; j + 1), d'apr�es 4.4, 4.5 et 4.6.

Crit�ere du maximum Pour l'ensemble A :

max(d(i � 1; j � 1); d(i � 1; j )) � max(d(i � 2; j � 1); d(i � 2; j ))

d(i � 1; j ) � d(i � 2; j ), d'apr�es d'apr�es 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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d(i � 1; j ) � d(i � 1; j + 1), d'apr�es d'apr�es 4.1, 4.2 et 4.3.

De même, pour l'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'apr�es 4.4 et 4.5,

et

max(d(i + 1 ; j + 1) ; d(i; j + 1)) � d(i � 1; j + 1)

d(i; j + 1) � d(i � 1; j + 1), d'apr�es 4.4, 4.5 et 4.6.

Crit�ere de la moyenne Pour l'ensemble A :

d(i � 1; j � 1) � d(i � 2; j � 1) et d(i � 1; j ) � d(i � 2; j )

d'o�u d(i � 1;j � 1)+ d(i � 1;j )
2 � d(i � 2;j � 1)+ d(i � 2;j )

2 , d'apr�es d'apr�es 4.1 et 4.2,

et

d(i � 1; j � 1) � d(i � 1; j + 1) et d(i � 1; j ) � d(i � 1; j + 1)

d'o�u d(i � 1;j � 1)+ d(i � 1;j )
2 � d(i � 1; j + 1), d'apr�es 4.1, 4.2 et 4.3.

De même, pour l'ensemble B :

d(i + 1 ; j + 1) � d(i + 1 ; j + 2) et d(i; j + 1) � d(i; j + 2)

d'o�u d(i +1 ;j +1)+ d(i;j +1)
2 � d(i +1 ;j +2)+ d(i;j +2)

2 , d'apr�es 4.4 et 4.5,

et

d(i + 1 ; j + 1) � d(i � 1; j + 1) et d(i; j + 1) � d(i � 1; j + 1)

d'o�u d(i +1 ;j +1)+ d(i;j +1)
2 � d(i � 1; j + 1), d'apr�es 4.4, 4.5 et 4.6.

Cet algorithme de hi�erarchisation de pyramide est simple et e�cace. Sa complexit�e en temps

est enO(n2) alors que celui de [Diday, 1984b] est enO(n2logn) . Nous l'avons donc utilis�e dans

l'�etude comparative suivante ayant pour but de mesurer l'i n
uence de la structure de guidage.

Une des perspectives possibles de ce travail est tout d'abord la comparaison de notre algorithme

avec un algorithme permettant directement l'ordonnancement d'une hi�erarchie par permutation

des paliers puis la proposition d'un nouvel algorithme de cetype.

4.2 Etude comparative des m�ethodes de construction d'arbr es

Même si ces m�ethodes sont habituellement class�ees sous di��erentes cat�egories (reconstruc-

tion phylog�en�etique, classi�cation...), nous les regroupons sous une seule et même appellation :

m�ethodes de construction d'arbres ou m�ethodes de distance (d�ecrites dans le chapitre 1 page 15).

Dans notre cas, nous souhaitons, �a partir de la matrice de distance issue des alignements deux

�a deux, contruire l'arbre qui guidera l'alignement progressif des s�equences. Il a �et�e montr�e que
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l'ordre d'alignement des s�equences (d�etermin�e par la structure de guidage) est un param�etre

important pour la qualit�e de l'alignement �nal ( voir la sec tion 3.4 page 115).

4.2.1 Les m�ethodes de construction d'arbre

D'une part, nous avons choisi de comparer des m�ethodes \classiques" de construction d'arbre

et d'autre part la CAP.

Les m�ethodes de construction d'arbre \classiques" sont tr�es similaires de par leur principe et

sur les donn�ees trait�ees. Elles sont bas�ees sur des algorithmes agglom�eratifs et poss�edent toutes

le même type de donn�ees en entr�ee (une matrice de distance) et en sortie (un arbre). Ceci a

pour e�et de faciliter l'impl�ementation pour pouvoir les c omparer. Ces techniques, �a partir d'une

matrice de distance, vont calculer un arbre binaire repr�esentant au mieux les donn�ees initiales.

Seule, la fa�con de calculer cette structure est di��erente et ces di��erences sont mises en avant dans

le chapitre 1 page 15. Ces m�ethodes sont : la classi�cation ascendante hi�erarchique (programme

d�evelopp�e par nos soins), BioNJ (GAS97), Weighbor (BRU00) et FastME (DES02). Le Neighbor-

Joining est la m�ethode par d�efaut de ClustalW. Le tableau 4.1 page suivante pr�esente les lignes

de commande utilis�ees pour ex�ecuter les di��erents programmes que nous pr�esentons ci-dessous.

Par la suite, nous noterons la CAH avec les crit�eres du lien complet CAHc, de la moyenne

CAHm, du lien simple CAHs et de Ward CAHw.

Pour la classi�cation pyramidale, nous avons utilis�e l'al gorithme de la CAP consolid�e par

notre approche (voir le chapitre 2 page 43) : puis nous avons utilis�e l'algorithme pyr2hier, d�ecrit

dans la premi�ere partie de ce chapitre, pour obtenir une pyramide hi�erarchis�ee (i.e. un arbre

utilisable par ClustalW).

4.2.2 Impl�ementation dans ClustalW

ClustalW est le programme de r�ef�erence pour calculer un alignement multiple de s�equences.

Il construit l'alignement �nal en trois �etapes distinctes :

{ Etape 1 : Alignement de toutes les s�equences par paires

{ Etape 2 : Construction d'une structure de guidage

{ Etape 3 : Calcul de l'alignement �nal en incorporant progressivement toutes les s�equences

selon la structure de guidage.

Nous avons choisi ClustalW �egalement pour sa disponibilit�e et pour sa simplicit�e : ce pro-

gramme permet d'intervenir au niveau des di��erentes �etap es. Nous avons modi��e la version

initiale du code source de ce logiciel (version 1.83) a�n d'obtenir la matrice de distance obte-

nue apr�es l'�etape d'alignement par paire. De plus, ce logiciel o�re la possibilit�e n�ecessaire nous

permettant d'impl�ementer d'autres m�ethodes de construc tion d'arbre pour calculer une struc-
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M�ethodes de Ligne de commande

construction d'arbre

BioNJ bionj matrix.dst bionj.tree

CAH Complet cah exec -i matrix.dst -c complet -o cahcompl.tree

Moyenne cah exec -i matrix.dst -c mean -o cahmean.tree

Simple cah exec -i matrix.dst -c single -o cahsingl.tree

Ward cah exec -i matrix.dst -c ward -o cah ward.tree

FASTME BMEn fastme -i matrix.dst -o 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 d�efaut de ClustalW

WEIGHBOR weighbor -b 20 -i matrix.dst -o weighbor.tree

Tab. 4.1: Tableau r�ecapitulatif des di��erentes m�ethodes utilis� ees et des lignes de commande n�ecessaires pour

ex�ecuter les programmes. Le �chier en entr�ee, appel�e mat rix.dst, est la matrice de distance issue de la

phase d'alignement par paire. Le �chier de sortie, appel�e * .tree, est la structure de guidage qui sera

utilis�ee lors de l'alignement multiple progressif �nal.

ture de guidage : utiliser un arbre de guidage fourni par l'utilisateur pour calculer l'alignement

multiple.

Ceci est illustr�e sur la �gure 4.4 page ci-contre. Le d�eroulement de la comparaison est le

suivant :

{ Etape 1 : On ex�ecute ClustalW avec la ligne de commande not�ee (1). On obtient la matrice

de distancematrix.dst. Le �chier de sortie appel�e align clustal est le �chier obtenu avec

le Neighbor-Joining comme m�ethode de construction d'arbre.

{ Etape 2 : On ex�ecute la ligne de commande correspondant �a la m�ethode choisie pour

calculer la structure de guidage ( 4.1). On obtient la structure de guidage.

{ Etape 3 : On ex�ecute ClustalW avec la ligne de commande not�ee (3). La structure de

guidage obtenue pr�ec�edemment permet d'obtenir l'alignement �nal.

4.2.3 R�esultats

Etude pr�eliminaire

Dans un premier temps, nous avons r�ealis�e une �etude r�eduite �a un nombre limit�e de m�ethodes

de construction d'arbre sur la base d'alignements de r�ef�erence Balibase. Pour cela, nous avons
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choisi la classi�cation hi�erarchique (calcul�ee avec l'algorithme de la CAH et di��erents crit�eres

d'agr�egation), le Neighbor-Joining, BioNJ et la classi�c ation pyramidale. Balibase, qui est la

base la plus fr�equemment utilis�ee pour comparer les m�ethodes d'alignement, a �et�e d�evelopp�ee

par les auteurs de ClustalW. C'est pourquoi nous avons choisi cette base pour r�ealiser cette

premi�ere �etude.

Un programme, bali score, est fourni avec la base de donn�ees Balibase, permettant de com-

parer les alignements tests calcul�es aux alignements de r�ef�erence. La fa�con dont les alignements

de Balibase ont �et�e construits est d�ecrite dans la section 3.3.2 page 114. Les scores SP et TC

fournis par le programme de Balibase sont d�ecrits dans la section 3.3.2 page 113. Plus ces scores

sont �elev�es et plus l'alignement test est proche de l'alignement de r�ef�erence : ces alignements

sont des comptages de r�esidus correctement align�es.

A�n de d�emontrer les di��erences signi�catives entre les m �ethodes de construction d'arbre,

nous avons utilis�e un test de rang de Friedman [Friedman, 1937]. Ce test d'analyse de variance

teste l'hypoth�ese H0 que k variables appari�ees proviennent de la même population ; c'est �a dire

Alignement par paire

Alignement progressif

NJ

ClustalW

BioNJ FastMEWeighbor

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

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

matrix.dst

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

Fig. 4.4: Impl�ementation des di��erentes m�ethodes dans C lustalW La

partie gauche de la �gure repr�esente les trois �etapes classiques du lo-

giciel ClustalW. La partie droite indique les m�ethodes de c onstruction

d'arbre que nous avons impl�ement�ees dans ClustalW �a l'ai de des deux

lignes de commande indiqu�ees.
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qu'il n'y a pas de di��erence signi�cative entre chaque vari able k. Chaque individu est class�e sur

chacune des variables de rangk (variables de 1 �a k). Le test s'appuie sur ces rangs. Lorsque

une p-value obtenue avec ce test est inf�erieure �a 0.05, cela signi�e que l'on rejette l'hypoth�ese

H0 avec un seuil de 5%. Dans notre cas, ce test �evalue statistiquement la signi�cativit�e de

la di��erence entre les scores obtenus par deux m�ethodes (variables). Le tableau 4.2 page 140

regroupe les r�esultats obtenus sur la totalit�e des donn�ees de la base, sans tenir compte des

di��erentes cat�egories d'alignements. Peu de r�esultats sont statistiquement signi�catifs �a 95%

avec ce test. Cependant, la premi�ere observation est que leNeighbor-Joining, m�ethode utilis�ee

par d�efaut par ClustalW, n'est pas la meilleure m�ethode. M algr�e l'utilisation r�ecurrente du

test de Friedman �a cet e�et dans la litt�erature, nous avons formul�e une critique sur ce travail.

En e�et, le test de Friedman est un test multiple et donc est mal adapt�e �a la comparaison de

m�ethodes deux �a deux. Un test de Wilcoxon, d�edi�e �a la com paraison de deux m�ethodes, est plus

judicieux. Ce test appliqu�e de la même fa�con sur les donn�ees donne des r�esultats comparables :

aucune m�ethode (notamment la m�ethode utilis�ee par d�efa ut) n'est signi�cativement la meilleure.

A�n d'obtenir une repr�esentation synth�etique de la compa raison des m�ethodes, nous avons

choisi d'utiliser les boxplots (�gure 4.5 page suivante). Les donn�ees utilis�ees pour cette analyse

sont l'ensemble des scores d'alignement. La boite �a moustache ou boxplot est un r�esum�e gra-

phique d'une distribution. Le corps de la bô�te est form�e par le premier et le troisi�eme quartile et

est coup�e par le deuxi�eme quartile (m�ediane). Les valeurs suspectes potentiellement aberrantes

sont situ�ees au-del�a des moustaches. Ainsi, la taille de la bô�te symbolise l'�etendue inter-quartile,

la position de la m�ediane est un bon indicateur de la sym�etrie de la distribution, la taille des

moustaches traduit la dispersion (les extr�emit�es correspondant aux valeurs maximale et mini-

male). Ce type de diagramme permet de comparer facilement plusieurs s�eries de donn�ees, en

terme de m�edianes, quartiles et valeurs extrêmes. Sur cette �gure, BioNJ apparâ�t comme la

meilleure m�ethode en moyenne et de part la faible dispersion de sa distribution : la taille de

sa bô�te est la plus petite. Cela signi�e que BioNJ est la m�ethode o�rant le moins de risque

d'obtenir un alignement de mauvaise qualit�e. Nous rappelons que plus le score SP est �elev�e et

plus l'alignement est de bonne qualit�e.

En �etudiant en d�etail les di��erentes r�ef�erences de Bal ibase, nous pouvons voir que l'ana-

lyse des r�esultats est complexe. Le tableau 4.3 page 140 indique pour chacune des r�ef�erences la

meilleure m�ethode et la moins bonne, en fonction des scoresSP obtenus. Nous observons qu'au-

cune des m�ethodes n'est la meilleure dans tous les cas. La CAH avec le crit�ere de Ward donne de

mauvais r�esultats et est la moins bonne des m�ethodes pour quatre r�ef�erences sur 6. La m�ethode

d�eriv�ee de la classi�cation pyramidale ne se distingue pas par ses r�esultats. L'ordre apport�e par

cette structure ne semble pas être un grand apport pour la pr�ecision des alignements, tout du

moins dans sa version hi�erarchis�ee.

Ces r�esultats sont �egalement mis en avant par les deux boxplots repr�esent�es sur la �gure 4.6
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page 141 ; la r�ef�erence 2 comprend des familles de s�equences align�ees avec une s�equence orpheline

tr�es divergentes et la r�ef�erence 3 est compos�ee d'alignements de sous-groupes de s�equences avec

moins de 25% d'identit�e entre ces groupes. Sur le premier boxplot concernant la r�ef�erence 2,

nous pouvons voir que la meilleure m�ethode est la CAH avec lecrit�ere de la moyenne alors que

dans le cas de la r�ef�erence 3, �a droite, il s'agit de BioNJ. Aucune m�ethode ne s'impose dans tous

les cas de donn�ees trait�ees. La nature, les propri�et�es des s�equences �a aligner sont des param�etres

importants.

Les r�esultats obtenus �a partir de cette �etude pr�elimina ire nous ont apport�e beaucoup d'in-

formations. Aucune m�ethode n'est la meilleure dans tous les cas rencontr�es et la qualit�e des

alignements obtenus �a partir d'une m�ethode de construction d'arbre donn�ee d�epend des pro-

pri�et�es des s�equences �a aligner. De plus, l'ordre sur les donn�ees apport�e par la hi�erarchisation

des pyramides n'am�eliore pas la qualit�e des alignements.C'est pourquoi nous avons d�ecid�e de

compl�eter cette �etude en augmentant le nombre de m�ethodes utilis�ees et le nombre de bases

d'alignements de r�ef�erence. La CAH avec le crit�ere de Ward sera retir�ee pour l'�etude suivante

a�n de ne pas biaiser l'analyse des autres techniques. En e�et, son comportement atypique par

rapport aux autres m�ethodes, pourrait dissimuler des r�esultats sur celles-ci. De plus, nous avons

choisi d'utiliser plus de crit�eres sur les s�equences telles que la longueur des s�equences, le nombre

de s�equences �a aligner, leur hydrophobicit�e. Notre but est de d�eterminer des mod�eles de d�ecision

en fonction des caract�eristiques de s�equences �a aligner.

Fig. 4.5: Boxplot repr�esentant les scores SP obtenus sur Ba libase {

Etude pr�eliminaire. Les m�ethodes de construction d'arbr e ont �et�e test�es

sur la totalit�e de Balibase. Plus le score SP est �elev�e et p lus l'alignement

est de bonne qualit�e.
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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

CAHm 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 r�ecapitulatif des r�esultats obtenus �a partir de l'�etude pr�eliminaire. Chaque entr�ee contient

la p-value obtenue avec un test de Friedman. La partie inf�er ieure gauche de la matrice contient les

scores SP, la partie sup�erieure droite le score TC. Si la m�e thode �a gauche est moins bien class�ee que

la m�ethode compar�ee, la p-value est pr�ec�ed�ee d'un -. Le s cases gris�ees indiquent une p-value< 0.05.

* indique le crit�ere d'agr�egation de la CAH.

r�ef�erences BioNJ CAHc CAHm NJ CAHs CAHw Pyr2hier

R�ef 1 1 - +

R�ef 1 2 + -

R�ef 2 + -

R�ef 3 + -

R�ef 4 + -

R�ef 5 - +

Tab. 4.3: Tableau r�ecapitulant les performances des di��erents pro grammes de construction d'arbre en fonction

de la qualit�e de l'alignement �nal. Le + indique le programm e obtenant les meilleurs r�esultats en

moyenne pour la r�ef�erence donn�ee. Le - indique le moins bo n. * indique le crit�ere d'agr�egation de la

CAH.

Etude compl�ementaire

L'�etude pr�ec�edente sur Balibase nous a permis de d�eterminer que la nature de la structure de

guidage, et donc �egalement la m�ethode utilis�ee pour la calculer, ont une in
uence sur la pr�ecision

de l'alignement multiple �nal. Cependant, aucun r�esultat global n'a pu être mis en avant, si

ce n'est que le Neighbor-Joining n'est pas la meilleure m�ethode dans chacune des cat�egories

�etudi�ees. Dans cette section, nous pr�esentons une �etude approfondie en augmentant le nombre

de crit�eres sur les s�equences �a aligner (nombre, longueur, propri�et�es physico-chimiques) ; le

nombre de bases d'alignements de r�ef�erence (en plus de Balibase, nous utiliserons Sabmark) et

le nombre de m�ethodes de construction d'arbres (notammentavec le logiciel FastME dont les

algorithmes et leurs acronymes sont pr�esent�es dans la section 1 page 15). Nous avons choisi

de retirer de l'�etude la CAH avec le crit�ere de Ward, en raison des mauvais r�esultats observ�es

lors de l'�etude pr�eliminaire, a�n que celle-ci ne fausse pas l'�etude des autres m�ethodes ; son
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comportement pourrait dissimuler des r�esultats sur les autres m�ethodes. ?ous avons �egalement

supprimer pyr2hier, devant son faible apport et pour ne pas complexi�er l'interpr�etation des

r�esultats d�ej�a compliqu�ee. A�n de pouvoir comparer les r�esultats fournis sur les di��erentes bases

d'alignement, nous avons choisi d'exploiter le score SP de Balibase et le score FD de Sabmark,

qui mesurent la sensibilit�e d'une m�ethode d'alignement (voir le paragraphe 3.3.2 page 113).

Sabmark Cette base d'alignements de r�ef�erence est d�edi�ee �a l'�etude des comportements des

m�ethodes d'alignement multiple dans les cas de faible tauxde similarit�e entre les s�equences.

Cette base est divis�ee en 2 cat�egories :

{ les superfamilles de prot�eines, compos�ee de s�equencesayant moins de 50% de similarit�e

{ la zone d'ombre (twilight zone), comprenant des s�equences pr�esentant moins de 25%

d'identit�e.

D'apr�es la d�e�nition de ces cat�egories, celles-ci sont proches des r�ef�erences pr�e-d�e�nies 1 1,

1 2 et 3 de Balibase, que nous avons utilis�ees pr�ec�edemment. Nous v�eri�erons cela lors de la

synth�ese des conclusions relatives �a chacune de ces bases. Nous avons �egalement d�e�ni nos

Fig. 4.6: Boxplot repr�esentant les scores SP des r�ef�eren ces 2 et 3 de

Balibase Etude pr�eliminaire. Les m�ethodes de construction d'arbr e

ont �et�e test�es sur les r�ef�erences 2 et 3 de Balibase. Plu s le score SP est

�elev�e et plus l'alignement est de bonne qualit�e.
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propres cat�egories en fonction des crit�eres que nous souhaitons �etudier (voir la tableau 4.4).

Propri�et�e des s�equences Cat�egories

Longueur des s�equences 34 �a 199 acides amin�es

200 �a 678 acides amin�es

Nombre de s�equences 3 �a 8 s�equences

9 �a 25 s�equences

Hydrophobicit�e 26 �a 38%

39 �a 54%

Tab. 4.4: Tableau r�ecapitulant les cat�egories que nous avons d�e�n ies pour la base d'alignements de r�ef�erence

Sabmark

Nous avons choisi d'utiliser l'analyse en composantes principales (ACP), introduite en 1901

par K. Pearson et d�evelopp�ee par H. Hotelling en 1933, qui est une m�ethode tr�es puissante

pour explorer une population statistique de taille n munie d'un nombre �elev�e p de donn�ees

quantitatives observ�ees. Son but est de trouver une repr�esentation dans un espace r�eduit dek

dimensions (n << p ) qui conserve "le meilleur r�esum�e " (au sens du maximum de la variance

projet�ee). L'analyse des donn�ees observ�ees doit tenir compte de leur caract�ere multidimensionnel

et r�ev�eler les liaisons existantes entre leurs composantes. Le principe de l'ACP est d'obtenir une

repr�esentation du nuage des donn�ees dans un sous-espace de faible dimension par projection sur

des axes orthogonaux (ind�ependants) qui ont la propri�et�e d'extraire le maximum de la variance

projet�ee (ou inertie projet�ee) des individus ou objets. Nous avons donc choisi de repr�esenter nos

n = 12 m�ethodes �a l'aide d'une repr�esentation en biplot : le s axes �etant les deux composantes

principales d�etect�ees par cette m�ethode. Les donn�ees quantitatives observ�ees sont les scores

obtenus pour chaque alignement de r�ef�erence test�e. Il est �a noter que pour chacun des biplots

obtenus, l'information contenue par les deux composantes est sup�erieur �a 95% de l'information

totale. Ces repr�esentations sont donc de bonne qualit�e.

Les repr�esentations graphiques des ACPs r�ealis�ees pourchacune des cat�egories de Sabmark

et nos propres cat�egories sont tr�es proches les unes des autres. Les �gures 4.7 page suivante, 4.8

page 144 et 4.9 page 144 sont quasi-similaires. Nous pouvonsy observer que quatre m�ethodes

(Neighbor-Joining, CAHc, CAHm et CAHs) se d�etachent des autres. Ces m�ethodes ont donc un

comportement similaire. A�n d'observer plus en d�etail ce qui se passe dans le nuage compos�e

des m�ethodes restantes, nous avons r�ealis�e la même analyse sans ces 4 m�ethodes. Chacune des

repr�esentations est alors identique �a la �gure 4.10 page 145. Nous pouvons y voir que BioNJ

et Weighbor se comportent de la même fa�con, ainsi que les m�ethodes issues du logiciel FastMe.

Selon ces premiers r�esultats, nous pouvons classer l'ensemble des m�ethodes en trois groupes :

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

{ Groupe 2.1 : BioNJ et Weighbor

{ Groupe 2.2 : BMEb,n,o et GMEb,n,o
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Pour la suite de l'interpr�etation des r�esultats, nous uti liserons les groupes de m�ethodes au lieu

des noms de celles-ci.

Fig. 4.7: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores ob tenus par

di��erentes m�ethodes de construction d'arbre { Analyse r�ealis�ee

sur la totalit�e de SabMark

Ces premi�eres observations nous indiquent uniquement queles comportements de ces m�ethodes

sont proches mais pas d'informations sur la qualit�e des alignements obtenus. Sur la totalit�e de

la base, ainsi que sur les deux cat�egories pr�e-d�e�nies, les r�esultats sont peu signi�catifs. Aucune

information ne peut être mise en avant. En revanche, �a l'aide des cat�egories que nous avons

d�e�nies et de l'�etude des scores (fournis dans l'annexe C page 193), nous obtenons des r�esultats

exploitables. A�n d'avoir un aper�cu simple de ces donn�ees dans ce chapitre, nous les avons

r�esum�es sur la �gure 4.11 page 146.

Les m�ethodes du groupe 1 o�rent les meilleurs r�esultats dans les cat�egories suivantes :

{ Longueur des s�equences de 34 �a 199 acides amin�es

{ Nombre de s�equences de 9 �a 25 s�equences

{ Hydrophobicit�e de 39 �a 54%

et au contraire les plus mauvais r�esultats dans les autres cas.

Sabmark est une base destin�ee �a mettre en avant les di�cult�es des m�ethodes �a aligner des

s�equences peu similaires. Les m�ethodes du groupe 1 o�rentles meilleurs r�esultats quand un

maximum d'informations est intrins�eque aux s�equences : plus le nombre de s�equences est im-

portant, plus il y a de r�esidus hydrophobes (ancres permettant d'aligner au mieux les s�equences)
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Fig. 4.8: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores ob tenus par

di��erentes m�ethodes de construction d'arbre { Analyse r�ealis�ee

sur la cat�egorie Superfamille de SabMark

Fig. 4.9: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores ob tenus par

di��erentes m�ethodes de construction d'arbre { Analyse r�ealis�ee

sur la cat�egorie Twilight zone de SabMark
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ou encore plus les s�equences sont courtes (moins de possibilit�e de m�esaligner). C'est pourquoi,

quand les alignements sont di�ciles �a r�ealiser du fait du p eu de similarit�e et du peu d'infor-

mation contenue dans les s�equences, ces m�ethodes o�rent des r�esultats de moins bonne qualit�e.

Au contraire les m�ethodes du groupe 2 restent constantes etsont capables de g�en�erer de bons

alignements même dans les cas di�ciles (peu de similarit�eet peu d'information dans les donn�ees

�a analyser).

Balibase Cette �etude est tr�es proche de l'�etude pr�eliminaire r�e alis�ee. Sans connaissance a

priori (ici la d�e�nition d'autres cat�egories et les r�esu ltats obtenus sur la base de donn�ees Sab-

mark), les r�esultats n'auraient pas pu être plus exploit�es. Balibase �etant di��erente de Sab-

mark, les cat�egories que nous avons d�e�nies portent sur les mêmes crit�eres mais sont d�ecoup�ees

di��eremment (voir le tableau 4.5 page 147).

Les r�esultats obtenus ici sont les mêmes que ceux de l'�etude pr�ec�edente en y ajoutant ceux

des m�ethodes Weighbor, BMEo et GMEo et leurs d�eriv�ees (BMEb,n et GMEb,n). Nous pou-

vons observer qu'aucune des m�ethodes n'est la meilleure pour toutes les r�ef�erences d�e�nies par

Balibase. D'apr�es les caract�eristiques des bases d�ecrites par leurs auteurs, on peut mettre en

correspondance certaines r�ef�erences de celles-ci :

1. la r�ef�erence 1 1 de Balibase, comprenant des s�equences �equi-distantes de moins de 20% de

Fig. 4.10: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores o btenus

par di��erentes m�ethodes de construction d'arbre (hormis le

groupe 1) { Analyse r�ealis�ee sur la totalit�e de SabMark



146 La structure de guidage, rôle dans un alignement progressif { Chapitre 4

similarit�e et la r�ef�erence \Twilight zone" de Sabmark re groupant des s�equences pr�esentant

moins de 25% de similarit�e

2. la r�ef�erence 1 2 de Balibase, comprenant des s�equences �equi-distantes de moins de 40% de

similarit�e et la r�ef�erence \Superfamilles" de Sabmark r egroupant des s�equences pr�esentant

moins de 50% de similarit�e

3. et de fa�con plus lointaine, la r�ef�erence 3 de balibase compos�ee d'alignements de sous-

groupes de s�equences avec moins de 25% d'identit�e entre ces groupes et la r�ef�erence \Twi-

light zone" de Sabmark

Les r�esultats obtenus par les m�ethodes test�ees sont les m̂emes pour les deux bases d'alignements

uniquement dans le cas de la premi�ere correspondance. Dansles deux autres cas, les r�esultats

di��erent compl�etement et aucune correspondance ne peut être faite.

L'analyse des ACPs sur les di��erentes cat�egories, sans connaissance a priori, est plus dif-

�cile de celle de Sabmark. Toutes les repr�esentations graphiques (disponibles dans l'annexe C

page 193) ne sont pas identiques. Nous avons donc choisi de rep�erer celles o�u l'on retrouve les

groupes de m�ethodes identi��es pr�ec�edemment :

{ Toute la base

Fig. 4.11: Classement des m�ethodes de construction d'arbr e pour Sab-

Mark { Les m�ethodes sont class�ees en fonction de la moyenne de leurs

scores par cat�egorie, la plus haute �etant celle ayant le me illeur r�esultat.

Les m�ethodes du groupe 1 sont color�ees.
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Propri�et�e des s�equences Cat�egories

Longueur des s�equences 0 �a 300 acides amin�es

300 �a 600 acides amin�es

600 �a 1630 acides amin�es

Nombre de s�equences 4 �a 19 s�equences

20 �a 59 s�equences

60 �a 142 s�equences

Hydrophobicit�e 24 �a 37%

38 �a 45%

Tab. 4.5: Tableau r�ecapitulant les cat�egories que nous avons d�e�n ies pour la base d'alignements de r�ef�erence

Balibase

{ R�ef�erences pr�e-d�e�nies : 1 1, 1 2, 5 (et moins nettement 3)

{ Longueur des s�equences : 4 �a 19 acides amin�es (et moins nettement 20 �a 59)

{ Nombre de s�equences : 0 �a 300 s�equences et 300 �a 600 s�equences

{ Hydrophobicit�e : les deux cat�egories

A partir de ces observations, nous avons choisi d'analyser les r�esultats de cette �etude en conser-

vant les groupes de m�ethodes d�e�nis pr�ec�edemment ainsi que l'hypoth�ese formul�ee. Nous souhai-

tons v�eri�er si le premier groupe, form�e par la CAH avec tro is di��erents crit�eres et le Neighbor-

Joining, fournit de bons r�esultats lorsque les conditions (nombre de s�equences, longueur des

s�equences, pr�esence de r�esidus hydrophobes) sont ad�equates et des alignements de moins bonne

qualit�e lorsque l'information contenue dans les s�equences est plus di�cile �a mettre en �evidence.

Les scores obtenus par les di��erentes m�ethodes (pr�esent�es dans l'annexe C page 193) nous

permettent de conclure sur leurs performances en fonction des cat�egories que nous avons d�e�nies.

A�n d'avoir un aper�cu simple de ces donn�ees dans ce chapitre, nous les avons r�esum�es sur les

�gures 4.12 page suivante et 4.13 page 149.

Concernant la longueur des s�equences, les deux premi�erescat�egories d�e�nies pour Balibase

([0,300] et [300,600]) sont proches des cat�egories de Sabmark ([24,199] et [200,678]). On y ob-

serve le même ph�enom�ene. Lorsque la longueur des s�equences est faible, le groupe 1 fournit les

meilleurs r�esultats, tandis que ceux-ci sont moins bons lorsque les s�equences comprennent un

plus grand nombre d'acides amin�es. On ne retrouve pas les deux groupes de m�ethodes dans

la derni�ere cat�egorie de Balibase ([600,1630]). Celle-ci correspond �a un cas critique pour les

m�ethodes d'alignement de s�equences. Plus les s�equencessont longues et plus il est di�cile d'ob-

tenir un alignement de bonne qualit�e.

L'analyse du nombre de s�equences par alignement est di�cile �a mettre en relation avec celle

de Sabmark du fait de la di��erence de contenu des bases. On observe pour Balibase que le

groupe 1 obtient les meilleurs r�esultats lorsque le nombrede s�equences composant l'alignement
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est inf�erieur �a 60 (cat�egories [4,19] et [20,59]). D�es que ce nombre est plus important la qualit�e

des alignements de ce groupe chute par rapport �a la qualit�ede ceux de l'autre groupe.

Au niveau du pourcentage d'hydrophobicit�e, les di��erenc es de r�esultats du groupe 1 entre

les deux cat�egories sont moins marqu�ees que pour Sabmark.On peut cependant noter que les

alignements obtenus avec la CAHc et le Neighbor-Joining sont plus pr�ecis lorsque le nombre de

r�esidus hydrophobes est plus important.

Les conclusions que nous avons obtenues �a partir de Sabmarksont consolid�ees par les

r�esultats de cette analyse.

Conclusions Cette �etude, r�ealis�ee sur deux bases d'alignements de r�ef�erence et prenant en

compte plus de crit�eres sur les s�equences �a aligner, a pour but d'approfondir les r�esultats obtenus

pr�ec�edemment et de d�eterminer des mod�eles de d�ecision en fonction des caract�eristiques de

Fig. 4.12: Classement des m�ethodes de construction d'arbr e pour Bali-

base (r�ef�erences pr�e-d�e�nies) { Les m�ethodes sont class�ees en fonc-

tion de la moyenne de leurs scores par cat�egorie, la plus haute �etant

celle ayant le meilleur r�esultat. Les m�ethodes du groupe 1 sont color�ees.



4.2 { Etude comparative des m�ethodes de construction d'arbres 149

s�equences �a aligner.

Les conclusions de cette �etude sont nombreuses. Tout d'abord, nous avons pu classer en deux

groupes principaux les m�ethodes �etudi�ees. Le premier groupe est constitu�e de la CAH avec les

di��erents crit�eres (complet, moyenne, simple) et du Neig hbor-Joining. Le second groupe est

compos�e de BioNJ, Weighbor et des di��erentes approches propos�ees par le logiciel FastME

(BMEb,n,o et GMEb,n,o).

Les m�ethodes du groupe 1 obtiennent de meilleurs r�esultats que les autres dans les cas

�enum�er�es ci-dessous :

{ Nombre de s�equences moyen (compris entre 9 et 60)

{ S�equences de longueur moyenne (compris entre 0 et 300 acides amin�es)

{ Pr�esence de r�esidus hydrophobes (plus de 39%)

Nous avons d�e�ni les intervalles entre parenth�eses �a l'aide des r�esultats des comparaisons

pr�ec�edentes. Ils pourraient être pr�ecis�es par une �et ude approfondie de ces crit�eres.

Par contre, dans les cas plus compliqu�es, la qualit�e des alignements obtenus par ce groupe de

m�ethodes est moins bonne et les m�ethodes du second groupe sont meilleures. Celles-ci restent

Fig. 4.13: Classement des m�ethodes de construction d'arbr e pour Bali-

base (nos cat�egories) { Les m�ethodes sont class�ees en fonction de la

moyenne de leurs scores par cat�egorie, la plus haute �etant celle ayant

le meilleur r�esultat. Les m�ethodes du groupe 1 sont color� ees.
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constantes et sont capables de g�en�erer de bons alignements même dans les cas di�ciles (peu de

similarit�e et peu d'information dans les donn�ees �a analy ser).

Le groupe 1 est constitu�e de la CAH avec 3 crit�eres di��eren ts et du Neighbor-Joining. Bien

que celui-ci soit une m�ethode de reconstruction phylog�en�etique, il obtient de moins bons r�esultats

lorsque l'horloge mol�eculaire symbolisant l'�evolution des s�equences intervient que BioNJ et les

autres m�ethodes bas�ees sur le principe d'�evolution minimum que nous avons utilis�ees. De ce

point de vue et de part son algorithmique, cette m�ethode parait donc plus proche de la CAH,

une m�ethode de classi�cation. Cette hypoth�ese nous permet de justi�er et de comprendre la

formation des deux groupes de m�ethodes.

Ces �etudes nous permettent donc de fournir des mod�eles de d�ecision en fonction des pro-

pri�et�es des s�equences. Lorsque les s�equences �a aligner poss�edent des caract�eristiques appartenant

aux intervalles d�e�nis ci-dessus, les m�ethodes du premier groupe sont les plus appropri�ees ; le

Neighbor-Joining et la CAHm sont d'ailleurs les m�ethodes utilis�ees classiquement. Dans tous

les autres cas, nous conseillons d'utiliser une m�ethode dusecond groupe. Si aucune information

n'est disponible sur la nature des s�equences, une des m�ethodes de ce groupe apparait comme

la plus appropri�ee, notamment BioNJ dont la dispersion des r�esultats est faible. Nous avons

observ�e ce r�esultat sur le premier boxplot pr�esent�e 4.5 page 139, r�esultat qui a �et�e con�rm�e

par la suite. Cela signi�e que BioNJ est la m�ethode o�rant le moins de risque d'obtenir un

alignement de mauvaise qualit�e. Une impl�ementation syst�ematique de ces mod�eles de d�ecision

dans ClustalW est simple puisque ce logiciel utilise d�ej�a les donn�ees de longueur de s�equences,

nombre de s�equences et pourcentage d'hydrophobicit�e dans son syst�eme de score.

Cependant, les di��erences de performance des di��erentesm�ethodes observ�ees grâce aux test

de rang de Wilcoxon ne sont pas statistiquement signi�catives. Cette �etape, importante pour

l'algorithme d'alignement multiple de s�equences progressif, a pour point de d�epart des donn�ees

de faible qualit�e. En e�et, on poss�ede uniquement des scores d'alignement (souvent grossiers

pour gagner en rapidit�e) pour chacune des paires de s�equences. Par exemple, les m�ethodes

de reconstruction phylog�en�etique construisent un arbre �a partir d'un alignement multiple de

s�equences, ce qui n'est pas le cas ici. La qualit�e des donn�ees stock�ees dans la matrice de distance

pour construire l'arbre de guidage sera toujours limitante pour cette �etape dont nous avons

montr�e l'importance. L'�etape dite de \re�nment" se justi �e donc enti�erement puisque la qualit�e

des donn�ees de d�epart pour calculer l'arbre sera am�elior�ee �a chacune des it�erations.

A l'aide des �etudes r�ealis�ees, nous avons mis en avant l'in
uence de l'�etape de calcul de

la structure de guidage sur la pr�ecision des alignements des�equences et proposer des mod�eles

de d�ecision en fonction des s�equences �a aligner. Une perspective de ce travail est de tester

ces mêmes m�ethodes sur d'autres algorithmes d'alignement progressif tels que Muscle, Ma�t,

Probcons... Il serait int�eressant de v�eri�er si ces r�esu ltats sont g�en�eralisables ou d�ependent de

l'algorithme d'alignement complet. Nous allons �a pr�esent revenir sur notre m�ethode pyr2hier
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et d�eterminer pourquoi une hi�erarchie ordonn�ee n'appor te pas d'information compl�ementaire

comme structure de guidage dans un algorithme d'alignementmultiple progressif.

4.2.4 Discussion des r�esultats de pyr2hier

A�n de mesurer la pertinence de notre algorithme pyr2hier et de comprendre pourquoi une

structure ordonn�ee n'apporte pas plus d'information dans l'�etude pr�ec�edente, nous avons r�ealis�e

un ensemble de simulations sur la distorsion entre la matrice de donn�ees initiale et la matrice

correspondant �a la hi�erarchie ordonn�ee.

4.2.5 Simulation

Pour tester et valider notre approche, nous avons proc�ed�e�a plusieurs simulations. Notre

objectif est de tester le comportement de la m�ethode en fonction des param�etres suivants : la

taille du jeu de donn�ees et le crit�ere d'agr�egation utili s�e.

A�n de cr�eer les jeux de donn�ees, nous avons utilis�e un programme qui g�en�ere des classes de

points al�eatoires, de dimension quelconque. Pour cette simulation, di��erents ensembles de jeux

de n = 25; 50; 75; 100; 150 donn�ees ont �et�e consid�er�es. Pour chaque ensemble,nous avons calcul�e

100 matrices de dissimilarit�e ind�ependantes, di (n). Ces matrices sont compos�ees de valeurs

al�eatoires obtenues avec l'algorithme suivant :

{ Nous consid�erons une classe de tailleN (taille de la matrice de dissimilarit�e)

{ Nous choisissons 5 centresC al�eatoires dans un plan

{ Pour chacun des centresC, nous choisissons al�eatoirementN /5 points dans un cercle

dont C est le centre. Les points sont d�etermin�es en consid�erantdeux variables al�eatoires :

un angle � suivant une loi al�eatoire u� � U(0; 2� ) ; un rayon � suivant une loi al�eatoire

u� � U(0; �) o�u � est un param�etre du programme.

{ Ces points sont alors utilis�es pour calculer la dissimilarit�e �nale di (n)

L'algorithme pyr2hier, utilis�e avec di��erents crit�ere s, a �et�e appliqu�e sur la matrice de Robin-

son issue de la CAP (calcul�ee avec le crit�ere du maximum). Nous utiliserons alors la notation

suivante : pyr2hier crit�ere . Pour chaque simulation nous mesurons les valeurs des crit�eresD1 et

D2 (d�e�nis �a la section 1.3.3 page 41) pour estimer l'ad�equation entre les di��erentes matrices.

Les r�esultats num�eriques ayant permis de tracer les graphiques pr�esent�es dans cette section

sont regroup�es �a l'annexe B page 185 et leurs repr�esentations sont les �gures 4.14 page suivante

et 4.15 page suivante.

Les deux mesures nous apportent les mêmes informations. Nous pouvons voir que les deux

courbes pr�esentant les meilleurs r�esultats sont celles de la CAH avec les crit�eres de la moyenne

et de Ward. Les courbes des di��erents pyr2hier (except�e pyr2hier min) sont tr�es proches de la
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Fig. 4.14: Crit�ere D1 pour chacune des m�ethodes test�ees p ar rap-

port aux donn�ees initiales { cap : classi�cation ascendante py-

ramidale, pyr2hier crit�ere : pyr2hier avec di��erents crit�eres (min =

minimum, max = maximum, moy = moyenne, wmoy = moyenne

pond�er�ee), cah crit�ere : classi�cation ascendante hi�erarchique avec

di��erents crit�eres (moy = moyenne, ward = Ward)
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Fig. 4.15: Crit�ere D2 pour chacune des m�ethodes test�ees p ar rap-

port aux donn�ees initiales { cap : classi�cation ascendante py-

ramidale, pyr2hier crit�ere : pyr2hier avec di��erents crit�eres (min =

minimum, max = maximum, moy = moyenne, wmoy = moyenne

pond�er�ee), cah crit�ere : classi�cation ascendante hi�erarchique avec

di��erents crit�eres (moy = moyenne, ward = Ward)
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CAP. Notre algorithme pyr2hier ne modi�e que tr�es peu l'inf ormation apport�ee par la CAP.

Cependant les courbes montrent clairement que pyr2hier estmoins proche des donn�ees initiales

que la CAH. La repr�esentation des donn�ees par Pyr2hier estdonc plus mauvaise que celle de

la CAH. Nous pouvons voir que la courbe de pyr2hiermin est meilleure que celle de pyr2hier

calcul�e avec d'autres crit�eres. Ce r�esultat est attendu car en appliquant pyr2hier avec le crit�ere

du minimum sur la matrice issue de la CAP avec le crit�ere du maximum, les deux \e�ets" des

crit�eres sont moyenn�es.

Ces simulations nous permettent d'expliquer pourquoi notre m�ethode, bien qu'apportant

la notion d'ordre, n'est pas meilleure que les autres m�ethodes de construction d'arbres que

nous avons pr�esent�ees. Les r�esultats obtenus montrent clairement que la repr�esentation des

donn�ees obtenue en appliquant pyr2hier n'est pas la plus proche des donn�ees initiales. Cette

m�ethode �etant une approximation, nous avons d�evelopp�e une approche utilisant directement la

repr�esentation pyramidale comme structure de guidage.

4.3 Alignement multiple progressif, alliant strat�egies g lobale et

locale

Pr�ec�edemment, nous avons mis en �evidence que l'�etape decalcul de la structure de guidage

avait une importance certaine pour l'approche progressive. Nous avons pr�esent�e un algorithme

permettant d'obtenir une hi�erarchie ordonn�ee. Cela nous permet d'exploiter la propri�et�e d'ordre

de la classi�cation pyramidale. Cependant, cette m�ethode n'est qu'approximative et l'informa-

tion contenue dans la pyramide n'est pas enti�erement utilis�ee. C'est pourquoi nous proposons

ici une strat�egie mixte, alliant alignements global et local, avec la classi�cation pyramidale.

Dans le chapitre pr�ec�edent, nous avons oppos�e deux approches d'alignements de s�equences :

une globale, visant �a aligner les s�equences sur la totalit�e de leur longueur et une locale, cherchant

�a d�eterminer des fragments de s�equences similaires. Cesdeux strat�egies, comme le montrent les

�etudes comparatives r�ealis�ees par : [McClure et al., 1994, Bri�euil et al., 1998, Thompson et al., 1999b,

Karplus and Hu, 2001, Lassmann and Sonnhammer, 2002], sont adapt�ees �a di��erents types de

"cas biologiques". Nous avons choisi de les illustrer �a l'aide de comparaisons sur la base d'ali-

gnements de r�ef�erence Balibase (voir 3.3.2 page 114).

Sur les �gures 4.16 page suivante et 4.17 page suivante, les deux algorithmes de r�ef�erence

ClustalW (global) et DiAlign (local) sont compar�es aux app roches mixtes T-Co�ee [Notredame, 2002]

et DC-Mixed [Sammeth and Morgenstern, 2003]. T-Co�ee est unalgorithme permettant d'utili-

ser des donn�ees h�et�erog�enes pour calculer un alignement de s�equences ; dans cette impl�ementation

les donn�ees choisies sont des alignements par paire issus de deux programmes d'alignement :

un global (ClustalW) et un local (Lalign). Les alignements sont de meilleure qualit�e grâce �a
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l'utilisation d'un grand nombre de donn�ees mais ceci au d�etriment de la rapidit�e de calcul.

DC-Mixed combine une approche "divide-and-conquer" globale et une approche "segment �a

segment" locale comme DiAlign. Les segments locaux sont calcul�es puis sont mis bout �a bout.

L'int�egration de ces deux techniques est coûteuse en temps.

Fig. 4.16: Comparaison de 4 m�ethodes sur la base Balibase { Pr�ecision,

mesur�ee avec le score CS.

Fig. 4.17: Comparaison de 4 m�ethodes sur la base Balibase.2 { Temps de

calcul, en secondes

En terme de pr�ecision, les m�ethodes mixtes apportent de bons r�esultats dans tous les cas alors

que les strat�egies simples ne sont performantes que dans certains (ClustalW pour les groupes de

1 �a 3 et DiAlign pour les groupes 4 et 5). En revanche, les approches mixtes pr�esent�ees sur cet

exemple sont fort coûteuses en temps. De plus, le nombre de s�equences align�ees dans ces jeux de

test est faible, par rapport au grand nombre de s�equences disponibles et utilis�e dans les analyses

r�eelles de s�equences. L'int�erêt d'ins�erer 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 pr�ecision
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et un temps de calcul relativement faible.

La nouvelle m�ethode que nous proposons introduit des modi�cations au niveau des �etapes 2

et 3 de l'approche progressive d�ecrite dans le chapitre pr�ec�edent. Dans l'�etape 2, la modi�cation

est simple. La structure de guidage, g�en�eralement calcul�ee �a l'aide de l'algorithme du Neighbor-

Joining ou de l'UPGMA, est remplac�ee par une pyramide calcul�ee �a l'aide de l'algorithme de

la CAP. L'objectif de cette approche est d'utiliser la propri�et�e de recouvrement des pyramides

a�n de s�electionner la meilleure m�ethode d'alignement (l ocal ou global) �a l'�etape 3.

Les pyramides font appâ�tre des recouvrements embô�t�es(i.e. deux classes ne sont pas

n�ecessairement disjointes). Une s�equence peut donc appartenir �a une seule classe (s�equence

intra-classe, par exemple, sur la �gure 4.18, A et B,C) ou �a deux classes (s�equence inter-classe,

par exemple : D poss�ede un motif propre �a la famille A,B,C,D et un motif propre �a la famille

D,E,F). Les s�equences intra-classes sont plus proches et donc plus adapt�ees �a un alignement

global. Les s�equences inter-classes font le lien entre deux groupes pr�ealablement align�es. Ces

deux ensembles de s�equences sont plus �eloign�es et donc �aaligner localement. Ainsi, en tenant

compte des caract�eristiques biologiques des s�equences mises en �evidence par la pyramide, nous

obtenons un ordre et un type d'alignement des s�equences.

B FA E

P1

P3
P4

P2
A1

A2

DC

Fig. 4.18: Exemple de pyramide pouvant être utilis�ee comm e structure

de guidage { A1 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 d�e�nitions

Soit (P; f ) une pyramide indic�ee o�u P = f pi ji 2 [1; jP j]g. La pyramide est repr�esent�ee par

l'ensemble des palierspi la composant.

Nous notons :

{ L (pi ) ( resp. R(pi )) un op�erateur renvoyant le successeur gauche (resp. droit) d'un palier
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pi de P ;

{ C(P) = f pi jpi 2 P; f (pi ) � f (pi +1 ); 8i 2 [1; jP j � 1]g l'ensemble des paliers ordonn�es par

indice croissant ;

{ pi les s�equences ou l'alignement associ�es au palierpi .

{ L (pi )jI (pi ) les s�equences ou l'alignement associ�es au successeur gauche du palierpi , moins

les s�equences ou l'alignement associ�es �aI (pi )

{ ~pi la s�equence consensus depi

Nous d�e�nissons deux op�erateurs global() et local() permettant de repr�esenter le type d'ali-

gnements e�ectu�es. L'op�erateur global() est utilis�e pour l'alignement de s�equences proches et sera

donc appliqu�e dans le cas de s�equences intra-classes. Au contraire, les s�equences inter-classes,

permettant de faire le lien entre 2 groupes pr�ealablement align�es, seront align�ees �a l'aide de

l'op�erateur local(). Ces r�egles d'alignement sont formalis�ees ci-dessouslors de leur utilisation

dans l'algorithme. Ces deux op�erateurs peuvent aligner di��erentes entit�es : une s�equence vs une

s�equence ; une s�equencevs un groupe de s�equences align�ees ou encore un groupe de s�equences

align�ees vs un groupe de s�equences align�ees. Nous verrons que l'op�erateur local() n'est pas

forc�ement un op�erateur binaire.

Algorithme

L'algorithme que nous proposons est un algorithme progressif, alignant les s�equences ou

groupes de s�equences depuis les feuilles jusqu'�a la racine de la pyramide (P; f ). Les paliers sont

parcourus par ordre d'indice croissant, du palier le plus homog�ene au palier le moins homog�ene

grâce �a C(P). Ainsi, tous les paliers sont parcourus et �a chaque �etape, les paliers pr�ec�edents,

plus homog�enes, ont �et�e trait�es. A la �n de cet algorithm e, on obtient un alignement multiple

de toutes les s�equences.

L'algorithme est le suivant :

1. Initialisation : La structure de guidage contenant l'ordre et le type d'alignement des

s�equences (repr�esent�ees par les singletons ou feuillesde la structure) est la pyramide not�ee

(P; f ). L'ensembleC(P) associ�e �a la pyramide est calcul�e. On �xee i = 0 et pi = 0 2 C(P)

2. Alignement :

(a) Pour chaque palierpi , on consid�ere ses 2 successeursL(pi ) et R(pi ). Ces 2 successeurs

sont : soit une s�equence dans le cas o�uL(pi ) et/ou R(pi ) correspondent �a une feuille ;

soit un alignement d�ej�a form�e dans le cas o�u L(pi ) et/ou R(pi ) correspondent �a un

palier.

(b) L'alignement des 2 successeurs est fait grâce aux op�erateurs global() ou local(). Les

r�egles d'alignement sont les suivantes,8pi 2 Pjf (pi ) � f (pi +1 ); i 2 [i; jj � 1] :

{ Si L (pi ) \ R(pi ) = ; alors pi = global(L (pi ); R(pi ))
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{ Sinon I (pi ) = L(pi ) \ R(pi ) et pi = local(L (pi )jI (pi ); I (pi ); R(pi )jI (pi ))

On obtient un nouvel alignement pour le palier pi .

3. Test d'arrêt : L'algorithme prend �n quand le palier pi que l'on vient d'aligner est

�egal �a 
. Dans le cas inverse on reprend l'ex�ecution de l'a lgorithme �a partir de la phase

d'alignement, avec le palier i +1

En reprenant ces notations utilis�ees pour les r�egles d'alignement, sur la �gure 4.18 page 155,

on obtient :

{ L (A1) = A et R(A1) = P4 = f B; C g L'intersection de ces deux ensembles est nulle et la

r�egle d'alignement sera global(A, P4).

{ L (A2) = P1 = A; B; C; D et R(A2) = P2 = D; E; F L'intersection des ces deux ensembles

est D et la r�egle d'alignement sera local(P1jD,D,P2jD) = local(A1,D,P3).

Pour illustrer l'int�erêt de d�evelopper une telle m�etho de, nous avons choisi l'exemple simple

utilis�e dans [Thompson et al., 1994]. Pour cela, nous avonspris la matrice issue des comparaisons

de paires de s�equences comme matrice de dissimilarit�e initiale pour calculer la pyramide. Sur

la �gure 4.19, on observe la structure de guidage pour d�eterminer notre alignement multiple

(�gure 4.20 page suivante). L'ordre et le type de m�ethode d'alignement sont r�epertori�es dans

le tableau 4.6 page suivante. Les paliers sont parcourus du plus homog�ene au moins homog�ene.

L'�etape 4 a �et�e mise en avant pour repr�esenter un cas d'al ignement local avec la s�equence

HBB HUMAN comme intersection de deux groupes de s�equences �a aligner.

Fig. 4.19: Pyramide obtenue �a partir de la matrice des compa raisons

par paires de s�equences. { En bleu, sont repr�esent�es les paliers me-

nant �a un alignement global, en rouge, les alignements menant �a un

alignement local. L'�etape 4 a �et�e mise en avant pour repr� esenter un cas

d'alignement local avec la s�equence HBB HUMAN comme intersection

de deux groupes de s�equences �a aligner.

L'alignement obtenu manuellement, en utilisant DIALIGN po ur les alignement locaux et

ClustalW pour les alignements globaux, est comparable en tout point �a celui de ClustalW

comme le montre la pr�esence des 7 h�elices� . DIALIGN r�ealise des alignements locaux de deux

entit�es. Pour aligner les deux groupes de s�equences (moins les s�equences �a l'intersection 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 r�ecapitulant l'ordre d'alignement (�etapes, don t les num�eros sont utilis�es pour nommer les

groupes de s�equences), les groupes �a aligner et le type d'alignement �a e�ectuer

ces groupes) et le groupe form�e par les s�equences �a l'intersection, nous avons e�ectu�e deux

�etapes d'alignement. D'abord, nous avons choisi d'aligner arbitrairement un des deux groupes

de s�equences avec l'intersection des deux groupes a�n d'obtenir un alignement interm�ediaire.

Puis, nous avons r�eutilis�e DIALIGN pour aligner le deuxi� eme groupe de s�equences avec cet

alignement interm�ediaire.

Fig. 4.20: Alignement multiple obtenu par notre m�ethode mi xte. Les 7

h�elices � recherch�ees sont encadr�ees

Cette approche g�en�erale ouvre de nombreuses possibilit�es, notamment dans les fa�cons de

d�e�nir les op�erateurs global() et local() �evoqu�ees ci-dessus.
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Une des premi�eres consid�erations est la fa�con de repr�esenter les groupes d'alignement. Ceux-

ci peuvent être conserv�es tels quel, être repr�esent�essous forme de pro�ls, de s�equences consen-

sus... Pour chacun de ces cas, il existe un grand nombre de fa�cons de calculer la fa�con de

repr�esenter un alignement multiple. Nous ne les d�etaillerons pas ici. Dans le cas de l'alignement

local, consid�erant L ,R et I , on peut appliquer l'algorithme de Smith & Waterman adapt�e pour

un triplet de s�equences, comme dans [Loytynoja and Milinkovitch, 2003].

Dans le cas de la fonctionlocal(), on peut �egalement se poser plusieurs questions entrâ�nant

de nombreuses perspectives �a ce travail. Le fait de traiterdeux ensembles de s�equences �a aligner

(ou un ensemble de s�equences et une seule s�equence) et leurintersection soul�eve de nombreuses

probl�ematiques.

La premi�ere est de savoir comment traiter l'intersection ; par exemple en fonction de sa

taille. Si l'intersection entre deux groupes de s�equencesest grande, les s�equences sont proches et

peuvent alors être align�ees globalement plutôt que localement. Il serait donc int�eressant d'a�ner

l'approche en d�eterminant un seuil permettant de tester la taille de l'intersection et d'appliquer

en fonction de celle-ci soit l'op�erateur global(), soit l'op�erateur local().

Sur la �gure 4.21 page suivante (a), est repr�esent�ee l'intersection de deux alignements : (~L ,I)

et (I, ~R). Un seuil � est d�e�ni pour repr�esenter l'intersection de ces deux groupes. Si le recou-

vrement est faible, un alignement local est adapt�e (b). R�eciproquement, plus le recouvrement

entre les alignements est grand et plus un alignement globalsera adapt�e. Sur la �gure 4.21 page

suivante , les deux cas sont illustr�es au niveau de la pyramide. Si les paliers sont tr�es proches

les uns des autres en terme de niveau d'homog�en�eit�e, l'alignement local ne se justi�e pas (c).

Une seconde perspective est d'utiliser l'op�erateurlocal() de fa�con binaire, directement sur les

deux groupes �a aligner, et non plus de fa�con tertiaire, surces deux groupes (moins les s�equences �a

l'intersection) et les s�equences �a l'intersection ; c'est �a dire local(L (pi )jI (pi ); I (pi ); R(pi )jI (pi )).

On aurait alors l'alignement local des deux groupes :pi = local(L (pi ); R(pi )). Dans ce cas,

les s�equencesI (pi ) �a l'intersection des deux groupes sont pr�esentes dans chacun des groupes �a

aligner et ont donc un poids double lors de l'�etape d'alignement. Cela se justi�e car ces s�equences

ont des caract�eristiques les faisant appartenir �a deux classes. Il faudra cependant d�e�nir la fa�con

de les repr�esenter �a l'issue de l'�etape d'alignement : les s�equences faisant le lien entre les deux

classes �etant pr�esentes deux fois. Dans la pratique, nousavons observ�e que les deux instances

d'une même s�equence �a la �n d'un alignement �etaient iden tiques ; mais cela ne saurait être une

r�egle.

Nous avons expos�e un algorithme d'alignement multiple de s�equences reposant sur une ap-

proche progressive mixte, ainsi que des perspectives d'am�elioration. Dans la partie suivante,

nous reprenons l'exemple de la famille de prot�eines multi-domaines chezS.cerevisiae et mon-

trons l'e�cacit�e de notre strat�egie.



160 La structure de guidage, rôle dans un alignement progressif { Chapitre 4

4.3.2 Application de cette m�ethode

A�n de d�emontrer l'int�erêt de notre m�ethode, nous l'avo ns appliqu�ee sur un cas r�eel d'une

famille de prot�eines multi-domaines chezS.cerevisiae, exemple d�ej�a utilis�e pr�ec�edemment dans

ce manuscrit. Cette famille est compos�ee de 11 prot�eines caract�eris�ees par la pr�esence de 3

domaines : un domaine \endonucl�ease MG2+ -d�ependante" (repr�esent�e en vert), un domaine

\Leucin-rich repeats" (LRR, repr�esent�e en bleu) et un dom aine "Prot�eine phosphatase 2C"

(repr�esent�e en jaune). Ces informations sont regroup�ees dans le tableau 2.1 page 50.

A�n de d�emontrer l'int�erêt d'une approche mixte par rapp ort aux m�ethodes simples globales

ou locales, nous comparons les alignements obtenus par notre m�ethode, ClustalW et DiAlign.

Sur la �gure 4.23 page ci-contre, sont repr�esent�es en (a),l'alignement multiple obtenu �a par-

tir de ClustalW et en (b), celui obtenu avec DiAlign. L'e�cac it�e des m�ethodes est test�ee en

v�eri�ant si celles-ci pr�edisent au mieux la r�ealit�e bio logique. C'est pourquoi seuls les domaines ca-

ract�eristiques sont repr�esent�es (un domaine correspond �a une couleur donn�ee). Avant de d�ecrire

les r�esultats, nous expliquons la m�ethodologie nous ayant permis de calculer un alignement

multiple �a partir de la pyramide repr�esent�ee sur la �gure 4.22 page suivante.

Conform�ement �a la m�ethodologie d�ecrite ci-dessus, nous d�e�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 l'exemple pr�ec�edent, nous utilisons

d

L

R

L

R

I I

L

R

(a)

(b) (c)

a
a

a

I

I

Fig. 4.21: D�e�nition d'un seuil pour la taille de l'interse ction { (a) Le seuil

� peut être visualis�e comme l'intersection des alignement s de (~L ,I) et

de (I, ~R). (b) Cas de pyramide o�u un alignement local est justi��e. ( c)

Cas de pyramide o�u un alignement global est justi��e
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ClustalW pour les alignements globaux et DiAlign pour les alignement locaux. Ces logiciels pe-

mettent �a l'utilisateur d'utiliser en entr�ee plusieurs s �equences ; des alignements et des s�equences

ou encore plusieurs alignements.

Sur l'alignement obtenu par ClustalW, les trois types de domaine se chevauchent, c'est �a

dire qu'ils sont align�es les uns avec les autres. Ils n'ont pas �et�e correctement d�etect�es par cette

Fig. 4.22: Pyramide repr�esentant une famille de prot�eine s homologues.

Fig. 4.23: Alignement multiple d'une famille de prot�eines multi-

domaines, obtenu par notre m�ethode. (a) Alignement global par

ClustalW, (b) Alignement local par DiALign, (c) Alignement mixte par

notre m�ethode. En vert, le domaine Ccr4P ; en rose, le domain e LRR ;

en jaune, le domaine PP2C
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m�ethode. Cet alignement conduit �a une grande fragmentation des domaines, de nombreuses

br�eches �etant ins�er�ees pour pouvoir les aligner. Le domaine PP2C est particuli�erement d�ecoup�e

et donc inidenti�able en tant que domaine. Sans connaissance a priori sur les s�equences, il est

donc impossible de pr�edire la pr�esence de trois domaines caract�eristiques parmi les 11 s�equences.

L'alignement calcul�e par DiAlign est de meilleure qualit�e : les domaines sont moins super-

pos�es et moins fragment�es que dans celui de ClustalW. Par exemple, les domaines LRR des

s�equences YAL021C, YOR053C et YJL005W sont align�es alorsqu'ils ne l'�etaient pas du tout

en utilisant une approche globale. Cependant, les domainesPP2C et CCR4P sont superpos�es

et donc di�cilement identi�ables sans connaissance pr�ealable.

Notre approche mixte permet de conserver les domaines commede simples blocs mais est

moins e�cace �a d�eterminer leurs fronti�eres (par exemple , le cot�e gauche du domaine CCR4P).

Certains domaines sont fragment�es. Cependant, il est �a noter que les extr�emit�es des domaines

sont 
oues et d�ependent de fa�con importante de l'algorith me utilis�e pour les d�e�nir. Par exemple,

le domaine PP2C de la prot�eine YBR125C est d�e�nie comme un simple bloc dans la base

de donn�ees PFAM [Sonnhammer et al., 1997] et comme trois blocs dans la base de donn�ees

Panther [Mi et al., 2005]. Avec notre m�ethode, les domainessont clairement visibles et sans

superposition.

Les m�ethodes ClustalW et DiAlign ne repr�esentent pas au mieux la r�ealite biologique et

donc fonctionnelle de cette famille de prot�eines. Les nombreuses \di�cult�es" pr�esentes rendent

l'alignement di�cile : famille multi-domaines, s�equence s de longueurs tr�es di��erentes, r�ep�etitions

d'un domaine dans une s�equence (YJL005W et ses nombreux domaines LRR)... Cet exemple

illustre les di�cult�es propres aux m�ethodes simples glob ale et locale. L'alignement obtenu �a

partir de notre m�ethode est celui de meilleure qualit�e.

4.4 Conclusion

Dans cette partie du travail, nous avons d�ecid�e d'appliquer la classi�cation pyramidale �a

l'alignement multiple de s�equences, et plus particuli�erement �a l'approche progressive qui utilise

une structure de guidage pour d�eterminer l'ordre des s�equences �a aligner. Cette m�ethodologie

repose sur un algorithme compos�e de trois �etapes distinctes :

1. Alignement de toutes les s�equences par paires

2. Construction d'une structure de guidage

3. Calcul de l'alignement multiple �nal par agr�egation suc cessive des s�equences selon la

structure de guidage.

Les am�eliorations pr�esent�ees dans la litt�erature port ent principalement sur les �etapes (1) et

(3). Nous avons donc entrepris d'�etudier plus particuli�e rement l'�etape 2 de construction de la
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structure de guidage.

Dans un premier temps, nous avons d�evelopp�e un algorithmepermettant de transformer une

pyramide en hi�erachie ordonn�ee. Ainsi, l'�etude de l'in
 uence de l'ordre des donn�ees est possible

lors de la comparaison des di��erentes m�ethodes de construction d'arbre. Pour cela, nous avons

propos�e un algorithme agglom�eratif simple et performant, respectant la contrainte suivante :

conserver l'ordre des individus.

Ensuite, nous avons r�ealis�e une �etude de l'in
uence de la structure de guidage sur la pr�ecision

d'un alignement multiple de s�equences. Nous avons s�electionn�e un ensemble de m�ethodes de

construction d'arbre auquel nous avons ajout�e la version hi�erarchis�ee des pyramides a�n d'exploi-

ter leur propri�et�e d'ordre induit sur les donn�ees. Nous a vons compar�e ces di��erentes m�ethodes de

construction d'arbre. Pour cela, nous avons utilis�e une version modi��ee du programme CLUS-

TALW pour �evaluer chaque m�ethode avec des banques d'alignements de r�ef�erence. Nous avons

pu montrer le rôle majeur jou�e par cette �etape, ainsi : (i) La m�ethode utilis�ee par d�efaut pour

le calcul de la structure de guidage, le 'Neighbor Joining',dans la majorit�e des algorithmes

progressifs donne des r�esultats non optimaux ; (ii) Le meilleur algorithme d�epend de la nature

des s�equences initiales. (iii) L'ordre sur les donn�ees apport�e par la version hi�erarchis�ee d'une

pyramide n'am�eliore pas la qualit�e des alignements. Nousavons ainsi d�e�ni deux groupes de

m�ethodes, parmi les m�ethodes de construction d'arbre :

{ les m�ethodes de classi�cation (CAH) et le Neighbor-Joining (qui, contrairement aux

m�ethodes suivantes, donne de moins bons r�esultats lorsque l'horloge mol�eculaire inter-

vient)

{ les m�ethodes de reconstruction phylog�en�etiques (BioNJ, Weighbor, FastME)

Les m�ethodes du premier groupe obtiennent de meilleurs r�esultats que les autres quand un

maximum d'informations est intrins�eque aux s�equences, c'est �a dire dans les cas �enum�er�es ci-

dessous :

{ Nombre de s�equences moyen (compris entre 9 et 60)

{ S�equences de longueur moyenne (compris entre 0 et 300 acides amin�es)

{ Pr�esence de r�esidus hydrophobes (plus de 39%)

C'est pourquoi, quand les alignements sont durs �a r�ealiser du fait du peu de similarit�e et du peu

d'information contenue dans les s�equences, ces m�ethodeso�rent des r�esultats de qualit�e plus

faible. Au contraire, la pr�ecision des m�ethodes du secondgroupe reste constante et celles-ci sont

capables de g�en�erer de bons alignements même dans les casdi�ciles. Si aucune information

a priori n'est disponible sur la nature des s�equences, une des m�ethodes de ce groupe apparait

comme la plus appropri�ee, notamment BioNJ dont la dispersion des r�esultats est faible. Cette

�etude nous a donc permis de montrer l'importance de cette �etape et le besoin d'utiliser une

m�ethode adapt�ee aux donn�ees trait�ees.
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Cependant, la hi�erarchisation de la pyramide �etant une approximation, nous avons ensuite

propos�e une approche mixte, bas�ee sur les strat�egies d'alignement local et global. Pour cela nous

avons d�evelopp�e un nouvel algorithme permettant d'utili ser la propri�et�e de recouvrement des py-

ramides : un objet (ici une s�equence) peut appartenir �a deux classes. L'utilisation des s�equences

appartenant �a deux classes nous permet de faire le lien entre deux classes pr�ealablement exis-

tantes et de traiter ces classes de fa�cons distinctes en s'appuyant sur la r�ealit�e biologique.

Les s�equences intra-classes sont plus proches et donc plusadapt�ees �a un alignement global.

Les s�equences inter-classes font le lien entre deux groupes pr�ealablement align�es. Ces deux en-

sembles de s�equences sont plus �eloign�es et donc �a aligner localement. Ainsi, en tenant compte

des caract�eristiques biologiques des s�equences mises en�evidence par la pyramide, nous obtenons

un ordre et un type de m�ethode d'alignement des s�equences.Nous ne modi�ons donc plus uni-

quement l'�etape de calcul de la structure de guidage de l'approche progressive mais �egalement

l'�etape �nale d'alignement multiple de cette approche. Cette m�ethode est tr�es prometteuse

comme nous avons pu le voir en l'appliquant sur des exemples concrets et o�re de nombreuses

perspectives.
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Etapes L(C) R(C) Type d'alignement

1 YMR185C YML118W global

2 YOL042W YAL021C global

3 YAL021C YMR285C global

4 3 1 local

5 2 3 local

6 5 6 local

7 YJL005W YOR353C global

8 YOR353C 2 global

9 7 8 local

10 YBL056W YER089C global

11 YBR125C YBL056W global

12 YER089C YDL006W global

13 YDL006W YJL005W global

14 11 12 local

15 10 12 local

16 14 15 local

17 YOR090C 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 r�ecapitulant l'ordre d'alignement (�etapes, don t les num�eros sont utilis�es pour nommer les

groupes de s�equences), les groupes �a aligner et le type d'alignement �a e�ectuer
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Conclusion & Perspectives

Devant l'importance du volume de donn�ees biologiques g�en�er�es, les math�ematiques et l'in-

formatique sont devenues deux disciplines incontournables pour stocker, traiter, comparer, ces

donn�ees. Avec le besoin de (re)trouver l'information parmi les donn�ees disponibles, les m�ethodes

pour traiter et analyser de fa�con syst�ematique les connaissances se d�eveloppent pour extraire,

classer, estimer et pr�edire. Nous nous sommes int�eress�es �a la d�ecouverte d'information sans

connaissance a priori et plus particuli�erement au d�eveloppement et l'am�elioration d'une m�ethode

de classi�cation automatique. Ce type de m�ethodes a pour objectif principal de (re)trouver les

similitudes pr�esentes dans les donn�ees et de les repr�esenter.

La premi�ere partie de ce travail concerne l'interpr�etati on et la repr�esentation des donn�ees

biologiques. Dans un premier temps, nous avons pr�esent�e une s�election de m�ethodes permettant

de construire un arbre �a partir d'une matrice de distance. Ces m�ethodes sont utilis�ees en bio-

logie pour traiter di��erents probl�emes comme l'analyse d e s�equences d'ADN, d'ARN ou encore

prot�eiques, l'analyse de puces �a ADN... Une des caract�eristiques principales de ces m�ethodes

est la capacit�e �a traiter un grand volume de donn�ees. A�n q ue ces techniques soient utilis�ees, il

faut qu'elles soient rapides, simples et e�caces. Pour cela, elles doivent avoir une algorithmique

simple au point de vue informatique tout en repr�esentant au mieux les donn�ees. Les algorithmes

agglom�eratifs comme la classi�cation ascendante hi�erarchique et le Neighbor-Joining (et ses va-

riantes) r�epondent en e�et �a ce crit�ere. Il en est de même pour les m�ethodes bas�ees sur le

principe d'�evolution minimum.

Le sujet principal de cette th�ese est la classi�cation pyramidale : une m�ethode de classi�ca-

tion g�en�eralisant les hi�erarchies. Les m�ethodes de classi�cation jouent un rôle pro�eminent dans

les domaines d'application traitant d'importants volumes de donn�ees. Elle est particuli�erement

adapt�ee �a la complexit�e des donn�ees biologiques. En e�et, ses propri�et�es suppl�ementaires (repr�esentation

des classes empi�etantes et ordre partiel sur les donn�ees), par rapport �a la classi�cation hi�erarchique,

permettent d'obtenir des repr�esentations plus proches des donn�ees initiales.

La Classi�cation Ascendante Pyramidale est l'algorithme le plus fr�equemment utilis�e pour

calculer une pyramide. Cependant, un biais de constructionimportant �etait induit par cet al-

gorihtme : la pr�esence de paliers invers�es, due �a une matrice de dissimilarit�e induite non robin-
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sonienne. Nous proposons deux approches pour corriger ce biais a�n d'obtenir une dissimilarit�e

induite de Robinson, en accord avec l'extension du th�eor�eme de Johnson-Benzecri. Nous avons

propos�e une solution optimale avec un �ltrage global, r�ealis�e par r�egression isotone, et une ap-

proche heuristique, avec le �ltrage local. Nous avons montr�e que l'utilisation de telle ou telle

m�ethode d�epend du volume des donn�ees de d�epart, du r�esultat attendu et des moyens informa-

tiques �a disposition. Nous avons �egalement pr�esent�e un algorithme en deux �etapes permettant

de reconstruire une pyramide �a partir de la matrice de Robinson obtenue par �ltrage. Cette

m�ethode repose sur la recherche de cliques maximales dans un graphe particulier, les cliques

�etant les paliers de la pyramide. Nous disposons donc �a pr�esent d'une m�ethode de classi�cation

�able et robuste, o�rant de nombreux avantages : repr�esentation de classes empi�etantes et ordre

partiel des individus. Ses domaines d'application en biologie sont donc �a �etendre, par exemple

dans l'analyse du transcriptome.

Dans la seconde partie de ce travail, nous avons d�ecid�e de l'appliquer �a l'alignement multiple

de s�equences, et plus particuli�erement �a l'approche progressive qui utilise une structure de gui-

dage pour d�eterminer l'ordre des s�equences �a aligner. L'alignement de s�equences est une m�ethode

permettant de pr�edire des informations de structure (secondaire ou tertiaire), de d�eterminer si

une nouvelle s�equence appartient �a une famille de prot�eines ou non. L'alignement multiple de

s�equences est �egalement une �etape pr�eliminaire �a un grand nombre d'analyses de s�equences,

d'analyses phylog�en�etiques. L'approche progressive, o�rant un bon compromis entre temps de

calcul et pr�ecision, utilise une structure de guidage pourd�eterminer l'ordre des s�equences �a ali-

gner. La premi�ere �etape ( i.e. l'alignement de toutes les paires de s�equences) et la troisi�eme ( i.e.

l'alignement progressif des s�equences en suivant les branches de l'arbre) ont �et�e tr�es �etudi�ees.

L'ordre d'alignement des s�equences est tr�es important. Cet ordre est d�etermin�e par la structure

de guidage, et d�epend donc de la technique choisie pour calculer celle-ci.

Nous avons donc utilis�e l'ordre induit par la classi�catio n pyramidale pour �xer l'ordre

d'alignement des s�equences. Pour cela, nous avons d�evelopp�e un algorithme hi�erarchisant une

pyramide, l'ordre �etant la principale contrainte �a conse rver. L'�etude de l'in
uence de la structure

de guidage, avec di��erentes m�ethodes, nous a permis de montrer l'importance de cette �etape et

le besoin d'utiliser une m�ethode adapt�ee aux donn�ees trait�ees. En e�et, aucune des m�ethodes

test�ees n'est la meilleure dans tous les cas. Certains types de m�ethodes sont plus adapt�ees dans

des cas donn�es. C'est pourquoi nous avons pu d�e�nir des groupes de m�ethodes adapt�es aux

s�equences biologiques �a analyser. Les m�ethodes de \classi�cation" o�rent les meilleurs r�esultats

quand un maximum d'informations leur est donn�e �a la base de l'analyse : plus le nombre

de s�equences est important, plus les s�equences sont courtes ou encore plus il y a de r�esidus

hydrophobe. Au contraire les \m�ethodes de reconstruction phylog�en�etique" restent constantes

et sont capables de g�en�erer de bons alignements même dansles cas di�ciles (peu de similarit�e

et peu d'information dans les donn�ees �a analyser). Si aucune information n'est disponible sur la

nature des s�equences, nous conseillons l'utilisation d'une des m�ethodes de ce groupe ; notamment
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BioNJ, qui apparait comme la plus appropri�ee. La hi�erarch isation de la pyramide �etant une

approximation, nous avons ensuite propos�e un algorithme permettant d'utiliser la totalit�e de

l'information contenue. En e�et, non seulement, l'utilisa tion des s�equences appartenant �a deux

classes, nous permet de faire le lien entre deux classes pr�ealablement existantes, mais aussi

on peut traiter ces classes de fa�cons distinctes en s'appuyant sur la r�ealit�e biologique. Cette

approche est tr�es prometteuse comme nous avons pu le voir enl'appliquant. La classi�cation

pyramidale, de par ses propri�et�es, o�re la possibilit�e d e repr�esenter au mieux la complexit�e des

donn�ees �etudi�ees tout en �etant simple �a appliquer et �a analyser.

Ce travail peut être le point de d�epart de nombreuses perspectives :

{ d'un point de vue algorithmique , les m�ethodes de �ltrage pour la consolidation de

la pyramide peuvent être a�n�ees, par exemple en utilisant l'algorithme exact SIBC au

lieu de l'algorithme SMOOTH qui converge vers la solution optimale. De même pour

l'applicaton de la classi�cation pyramidale dans un alignement multiple de s�equences,

le retour d'exp�erience de biologistes utilisant la m�ethode propos�ee permettra d'adapter

la m�ethode aux donn�ees trait�ees. Une seconde perspective de ce travail est de tester les

m�ethodes de construction d'arbre sur d'autres algorithmes d'alignement progressif tels que

Muscle, Ma�t, Probcons... Il serait int�eressant de v�eri� er si ces r�esultats sont g�en�eralisables

ou d�ependent de l'algorithme d'alignement complet. ;

{ d'un point de vue m�ethodologique , le traitement de donn�ees complexes, h�et�erog�enes

et volumineuse. Une perspective serait de d�evelopper des m�ethodes robustes �a partir

de la classi�cation pyramidale qui s'appliquent �a tous typ es de donn�ees. Il faudrait aussi

travailler sur la compr�ehension et la lisibilit�e des conn aissances d�ecouvertes, a�n de mettre

en avant la nouveaut�e et la compl�ementarit�e des ces connaissances par rapport �a celle de

l'expert humain.
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Annexe A

DaTool

Cette annexe a pour but de pr�esenter l'outil dans lequel nous avons d�evelopp�e les approches

de classi�cation que nous avons pr�esent�ees dans ce manuscrit.

DaTool (Distance Analysis Tool) est une plateforme d'analyse de donn�ees biologiques d�e�nies

par des distances. Notre objectif est d'int�egrer, en plus des m�ethodes classiques, de nouvelles

m�ethodes comme la classi�cation pyramidale. Nous souhaitons aussi apporter un soin tout

particulier �a la validation des r�esultats ainsi qu'�a leu r repr�esentation. Ainsi, les utilisateurs

auront un outil complet, interactif et convivial. Un \cahie r des charges" a �et�e d�e�ni pour cerner

les probl�emes rencontr�es et pour mettre en �evidence les attentes des biologistes. Le domaine

d'application d'un tel outil est vaste : comparaison de g�enomes microbiens, analyse comparative

de prot�eome, Teraprot, analyse du transcriptome... Cet outil est en cours de d�eveloppement.

Actuellement, notre projet est compos�e de 31k lignes de code (�equivalent 7,33 hommes/ann�ee

calcul�e avec le logiciel SLOCCount selon le \basic cocomo model").

La �gure A.1 page suivante nous pr�esente les modules de DaTool : les librairies et les

programmes utilisant ces librairies. On peut distinguer :

{ un module de conversion, daConvert, g�erant les di��erent s formats de �chier

{ un module de calcul, daCalc, dont les principaux algorithmes ont �et�e d�etaill�es dans ce

manuscrit

{ un module de dessin, qui sera d�etaill�e dans cette annexe

Le projet est enti�erement �ecrit en C. Ce langage apparaissait comme le plus proche de nos

besoins. En e�et, le C permet une programmation e�cace.

L'utilisation des algorithmes de calcul d�ecrits dans ce manuscrit, va produire beaucoup

d'informations sur nos donn�ees de d�epart. Les r�esultats vont alors être stock�es dans un �chier

au format XML. Ce �chier va nous permettre de manipuler une grande diversit�e de type de

donn�ees. Dans un premier temps nous d�ecrirons le cadre (langages et outils) que nous avons
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d�e�ni pour ce projet puis les structures de donn�ees adapt�ees que nous avons choisies.

Comme nous l'avons vu, ce projet est actuellement constitu�e de plusieurs modules, notam-

ment de daCalc. Ces di��erents aspects, tr�es d�etaill�es d ans ce manuscrit, ne seront pas repris

ici. Ce logiciel devant permettre aux biologistes de traiter leurs donn�ees avec des m�ethodes ro-

bustes et �ables et d'interprêter directement les r�esult ats, la partie graphique a donc, �a terme,

une place pr�epondrante dans ce projet. La r�eussite de cette �etape est critique car elle est des-

tin�ee �a faciliter ce travail d'analyse et d'interpr�etat ion des biologistes. Nous d�ecrirons donc ici

le module de dessin de notre plateforme.

A.1 Langages et outils

A.1.1 Les outils de gestion de projet

Pour qu'un projet soit interactif et p�erenne, plusieurs ou tils de gestion sont n�ecessaires.

Tout d'abord, pour que plusieurs utilisateurs travaillent en même temps sur un projet, un

syst�eme de gestion de version est imp�eratif. A�n de g�erer les di��erents modules, de faire le lien

entre ceux-ci et de contrôler les di��erentes versions, nous avons donc utilis�e 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 essentiels �a la p�erennit�e d'un projet et sa reprise par d'autres

personnes :

{ Les commentaires d'un code ; souvent soit le code n'est pas du tout comment�e, soit il l'est

trop. Dans les deux cas le r�esultat est le même : le code est illisible.

{ La documentation d�etaill�ee d'un projet.

Nous avons choisi un outil puissant capable de g�en�erer la documentation d'un projet (format

HTML ou Latex) : Doxygen (www.doxygen.org). Son fonctionnement est similaire celui de l'API

Doc de java. En cons�equence, le code a �et�e comment�e de telle mani�ere qu'il soit utilisable par ce

programme. La documentation g�en�er�ee par Doxygen est tr�es utile pour comprendre et p�erenniser

le projet mais aussi pour trouver n'importe quel type de renseignement sur une fonction bien

pr�ecise, de fa�con tr�es rapide.

A.1.2 Les �chiers de donn�ees du projet

Les �chiers de donn�ees du projet sont stock�es au format XML, en utilisant la DTD d�edi�ee au

projet : DAML. La norme XML (eXtensible Markup Language) per met avant tout de stocker

dans un �chier des informations structur�ees. On parle alors de document XML. Ce dernier est

compos�e de texte libre et de balises poss�edant �eventuellement des attributs.

A l'origine, dans les ann�ees 60, avant même la cr�eation d'Unix, on pouvait remarquer SGML

parmi les langages �a balises. Dans les ann�ees 80, SGML devient stable, et Internet commence

se d�evelopper. En l'occurrence, dans les ann�ees 90, un sous-ensemble de SGML commence �a

apparâ�tre pour cr�eer ce qui va devenir le Word Wide Web, et se nomme HTML. Un groupe

de travail du W3C (Word Wide Web Consortium www.W3C.org) rep rend l'usage courant du

HTML en 1994, et cr�ee en 1996 une RFC (Request For Comments : ensemble de documents

contenant des sp�eci�cations techniques) qui d�e�nit le HT ML 2.0. Parall�element �a cela, en no-

vembre 1996, un premier brouillon de XML est �ecrit, en tant que sous-ensemble de SGML. XML

devient une recommandation du W3C en f�evrier 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 commence �a penser �a rapprocher HTML etXML. Le 26 janvier 2000, le

W3C publie une nouvelle recommandation, XHTML-1.0, qui nest pas la r�eunion du XML et du

HTML, mais un sous-ensemble de XML. Actuellement, XML en esttoujours sa version 1.0.

DAML

Le XML d�e�nit la syntaxe d'un document, la DTD sa s�emantiqu e. La DTD est caract�eris�ee

par un ensemble de r�egles. Celles-ci permettent de sp�eci�er les �el�ements et leurs attributs, ainsi
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que leurs relations. En XML il n'existe aucune balise pr�ed� nie, c'est �a nous de les d�e�nir en

mettant l'accent sur la signi�cation des donn�ees. Le mod�ele que l'on a d�e�ni est pr�esent�e par la

�gure A.2.

Fig. A.2: D�e�nition de notre format DAML

Nous pouvons voir sur la �gure A.2 que le document DAML est compos�e de trois sous-

ensembles di��erents : ObjectSet, MatrixSet et ViewSet. Le sous-ensemble ObjectSet, est l'entit�e

permettant de repr�esenter une collection d'objets. Chaque objet est d�ecrit par un identi�ant

unique (ID), une �etiquette (label) et optionnellement une description compl�ete (description). Le

second sous-ensemble, MatrixSet, est compos�e de matricestriangulaires ou rectangulaires et de

vecteurs utilis�es au cours des calculs. C'est notamment dans ce sous-ensemble qu'est enregistr�ee

la matrice de dissimilarit�e initiale sous forme d'une matr ice triangulaire. En�n, le sous-ensemble

ViewSet est utilis�e pour d�ecrire les di��erentes repr�es entations associ�ees aux m�ethodes de clas-

si�cations. Le principal int�erêt du format DAML est qu'il permet l'encapsulation au sein d'un

même �chier de plusieurs repr�esentations associ�ees �a un jeu de donn�ees.

Je vais maintenant vous d�ecrire la partie correspondant �a la description des pyramides, dont

voici l'extrait de la DTD. ELEMENT va d�e�nir les balises du d ocument XML et ATTLIST en

d�etermine les attributs. L'extrait ci-dessous nous montre que la balise <pyramid> prendre comme
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attribut obligatoire (required) un identi�ant unique (ID) . Ainsi une pyramide est compos�ee d'un

premier noeud (pyramid.node) correspondant �a la racine dela pyramide.

<!-- pyramid description -->

<!ELEMENT pyramid (pyramid.node)>

<!ELEMENT pyramid.node (\%node_desc; ,

((pyramid.node.ref*, pyramid.node*) | object.ref))>

<!ELEMENT pyramid.node.ref EMPTY>

<!ATTLIST pyramid id ID #REQUIRED>

<!ATTLIST pyramid.node id ID #REQUIRED>

<!ATTLIST pyramid.node.ref ref IDREF #REQUIRED>

Chaque noeud (identi��e aussi de mani�ere unique par un ID) est compos�e : d'un ensemble

de noeuds ou de r�ef�erences vers des noeuds (d�ecrit ci-apr�es) s'il s'agit d'un noeud interne du

graphe et d'une r�ef�erence vers un objet s'il s'agit d'un noeud terminal (ou feuille) de l'arbre.

Les r�ef�erences sont utilis�ees pour cr�eer des indirections (liens). En e�et, si un objet apparâ�t

dans plusieurs repr�esentations il est inutile de le dupliquer. Un lien vers sa d�eclaration dans le

sous-ensemble ObjectSet assure une meilleure int�egrit�eet supprime la redondance. Ci-dessous,

un exemple de r�ef�erence vers un objet X dans une pyramide.

<pyramid.node ID=TEST_X>

<value type=level>1.000000</value>

<object.ref REF=OBJ_X/>

</pyramid.node>

Les r�ef�erences vers les noeuds internes d'une pyramide sont utilis�ees dans le cas particulier

o�u un noeud a deux pr�edcesseurs, comme nous le montre le code ci-dessous repr�esentant .

<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 m�ethodes assez r�epandues et qui r�epondent

chacune �a di��erents besoins : Sax et Dom.

Sax dispose d'un syst�eme de callbacks, qui sont des pointeurs de fonction. Le principe est

de lire balise apr�es balise. Suivant le type de balise, le parseur rend la main via un callback

pour ex�ecuter les op�erations voulues. Cette m�ethode donne un grand contrôle sur la lecture du

document XML et son interpr�etation. Ainsi un tel parseur ne prend pas beaucoup de place en

m�emoire contrairement �a un parseur bas�e sur Dom. La m�emo ire n'est allou�ee qu'en fonction

des besoins de l'utilisateur.

Un parseur Sax est donc int�eressant pour lire des documentsXML volumineux dont on

souhaite extraire une partie. Il est �egalement pratique lorsque toutes les donn�ees doivent être

analys�ees mais ne n�ecessitent pas d'̂etre en même temps en m�emoire.

Un parseurDom va construire en m�emoire un arbre repr�esentant le document XML. Toutes

les op�erations vont donc être r�ealis�ees directement sur la repr�esentation m�emoire. Dom poss�ede

donc deux avantages : l'acc�es aux donn�ees est rapide, car elles ont �et�e organis�ees en m�emoire pour

être d'acc�es facile ; les donn�ees peuvent être relues plusieurs fois rapidement car le chargement

est initial et n'est donc pas refait �a chaque fois.

Pour le projet DaTool, la m�ethode choisie est Sax. En e�et, nous n'avions pas besoin d'une

repr�esentation en m�emoire de nos �chiers. De plus, ceux-ci sont volumineux (matrice, hi�erarchie,

pyramide...) et toutes les informations contenues ne vont pas être utilis�ees au même moment.

Fonctionnement du parseur

Cette �etape doit permettre d'obtenir la repr�esentation m �emoire (d�ecrite dans la section

suivante) de la pyramide en lisant le �chier. Un parseur de type Sax lit les balises une �a une.

Le fonctionnement du parseur est donc assez simple et d�epend du type de balise rencontr�ee,

comme nous allons le voir ci-dessous.
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Quand le parseur rencontre une balise ouvrante, il y a : cr�eation et allocation de la struc-

ture concern�ee (par exemple, cr�eation et allocation d'une structure \pyramid" pour une balise

<pyramid>) ; r�ecup�eration des attributs (s'il y en a) pour remplir les membres de la structure.

Quand le parseur rencontre une balise fermante (caract�eris�ee par un / avant le nom de

la balise), il y a : inclusion de la structure dans celle la contenant (par exemple, �a la balise

</object>, on assigne un noeud l'objet lui correspondant).

Les noeuds sont un cas particulier : pour g�erer les relations d'inclusion entre noeuds (relations

qui repr�esentent les liens pr�ed�ecesseurs/successeurs), on utilise une pile (LIFO1). En plus des

actions g�en�erales pr�ec�edemment �enonc�ees : lors d'une balise ouvrante on empile la structure ;

lors d'une balise fermante on la d�epile.

Exemple :

Code

Pile

Action

<noeud A>

A

on empile A

<noeud B>

A -> B

on empile B

</noeud B>

A

on d�epile B

<noeud C>

A -> C

on empile C

</noeud C>

A

on d�epile C

</noeud A>

on d�epile A

Les balises \r�ef�erences" sont utilis�ees par les noeuds et les objets pour g�erer le chevauche-

ment. A�n de ne pas cr�eer deux structures identiques, on utilise une table de hachage avec comme

cl�e le nom du noeud et comme �el�ement son adresse m�emoire.Ainsi les relations n�ecessaires

pourront être �etablies. Le parsing termin�e, nous n'avons plus besoin du �chier XML : une
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repr�esentation m�emoire peut contenir une (des) matrices, le graphe planaire repr�esentant une

pyramide, une hi�erarchie... C'est �a partir de cette repr�esentation que les di��erentes op�erations

(calcul, dessin...) sont r�ealis�ees.

A.2 Impl�ementation

Tout d'abord, je vais exposer la structure de donn�ees qui concerne la repr�esentation des

pyramides, puis l'architecture du programme. Pour �nir, des r�esultats d'applications seront

pr�esent�es.

A.2.1 Structure de donn�ees repr�esentant une pyramide

Cette partie est importante car il a fallu d�e�nir une struct ure e�cace pour manipuler les

informations n�ecessaires au dessin de la pyramide. Les crit�eres qui ont particip�e �a sa d�e�nition

sont la rapidit�e lors du parcours du graphe et la faible empreinte m�emoire. Une pyramide est

un graphe planaire dont chaque noeud est d�e�ni par la structure C suivante :

struct pyrnode {

char *id; /*!< node identifier*/

double level; /*!< index of a class */

pPyrNode pred_left; /*!< left predecessor, pointer on a pyr node */

pPyrNode pred_right; /*!< right predecessor , pointer on a p yrnode*/

pListX2 succ_list; /*!< successors double linked-list */

int min; /*!< minimal bound of this node */

int max; /*!< maximal bound of this node */

pObject object; /*!< a pointer on an object */

pListX2 *extra; /*!< additional data such as style ... */

};

Cette structure permet de d�e�nir pour un palier : un identi� ant unique ; son indice pyrami-

dal ; les relations avec ses pr�edcesseurs et ses successeurs ; ses bornes sur l'ensemble ordonn�e ; le

cas �echant, un pointeur vers un objet pour les noeuds terminaux. Par ailleurs une liste châ�ne

(extra) permet d'ajouter des informations �a un noeud. Dans le graphe, il y a plusieurs types de

noeuds qui se di��erencient par leur niveau dans la pyramide:

{ Les noeuds terminaux. Ils contiennent les objets. Ces derniers n'ont pas de successeur,

uniquement des pr�edcesseurs.

{ Le noeud racine (root) : il regroupe l'ensemble des objets.Il n'a que des successeurs et

aucun pr�edcesseur.
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{ Les noeuds internes : ce sont les paliers de la pyramide. Ilsont des successeurs et des

pr�edcesseurs.

La �gure suivante prsente les di��erents types de noeuds ainsi que les relations de pr�edcesseurs

et successeurs.

Fig. A.3: Repr�esentation des �el�ements d'une pyramide

Comme on peut voir sur la �gure A.3, les successeurs d'un noeud sont g�er�es sous la forme

d'une liste châ�n�ee. Cette liste est tr�es simple �a utili ser et permet d'obtenir tous les successeurs

d'un noeud avec une complexit�e lin�eaire. En e�et, la liste est constitu�ee d'un ensemble de cellules

châ�nes entre elles. Il y a autant de cellules que d'�el�ements de la liste. Une cellule est constitu�ee

d'informations sur l'�el�ement et d'un champ suivant (resp ectivement pr�ec�edent) qui contient

l'adresse de la cellule suivante (respectivement pr�ec�edente). Le champ suivant de la derni�ere

(respectivement premi�ere) cellule est NULL. C'est l'adresse de la premi�ere de ces cellules qui

d�etermine la liste. Nous utilisons cette structure de donn�ees pour stocker les successeurs d'un

noeud s'il en a. Cette liste contient un ou plusieurs �el�ements qui comportent chacun une structure

noeud. Nous pouvons voir sur la �gure ci-dessus que la liste châ�ne du noeud 4 contient le noeud

6 ainsi que le noeud 7. De même la liste châ�ne du noeud 1 contient le noeud 2 et le noeud 3.

A.2.2 Parcours d'un graphe

Pour dessiner la pyramide, on a besoin de parcourir toute la structure. Le parcours de la

pyramide est un parcours r�ecursif en profondeur : le dessinse fait �a partir des noeuds de plus
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bas niveau vers les niveaux sup�erieurs et se termine par le noeud racine (ROOT). Par exemple

sur la �gure A.3 page pr�ec�edente, l'ordre de dessin des noeuds sera 6, 7, 4, 8, 5, 2, 9, 3 et 1. Un

noeud n'est dessin�e qu'une fois que tous ses successeurs sont dessin�es. Le dessin de la pyramide

sera fait par l'appel de la fonction parcours, dont l'algorithme en pseudo-langage est donn�e

ci-dessous, avec le noeud racine (ROOT) comme param�etre.

Soit N, un noeud.

Fonction de parcours~:

parcours (N) {

SI N a des successeurs {

FAIRE {

SI (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 mêmes de la fonction de parcours sont n�ecessaires pour ne pas traiter plusieurs

fois un noeud.

A.3 daDraw

Le projet DaTool, d�edi�e �a l'analyse de donn�ees biologiq ues, comprend un module graphique

daDraw permettant de visualiser ces structures. Un tel programme existait d�ej�a, mais il a dû

être enti�erement r�e�ecrit pour pouvoir utiliser un nouv eau type de format de description des

pyramides (utilisant XML), g�erer de nouveaux formats de sortie de �chier et le rendre plus

fonctionnel. En amont, DaTool g�en�ere le �chier XML �a part ir duquel daDraw va cr�eer une

image. Ce programme se situe en �n de processus et permet de dessiner la pyramide en prenant

comme �chier d'entr�ee la pyramide d�ecrite au format XML.

A.3.1 La couche d'abstraction graphique

Nous avons voulu que les pyramides puissent être dessin�ees dans de nombreux formats

bitmaps ou vectoriels. Une approche simpliste serait d'�ecrire une fonction par format, ce qui
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introduirait une tr�es forte redondance et n�ecessiterait d'importants e�orts de maintenance.

Une mani�ere plus pertinente pour s'a�ranchir de la d�epend ance avec les di��erents formats de

�chiers est d'introduire une couche d'abstraction graphique. Le rôle 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 même API

pourra être utilis�ee pour dessiner d'autres structures de classi�cation (arbre, hi�erarchie, ...). A

ce stade, un prototype a �et�e impl�ement�e r�ealisant une � gure au format PNG.

Les formats d'�echanges de donn�ees entre programmes doivent être uniformis�es. Un e�ort

particulier a �et�e men�e pour bien s�eparer le code correspondant �a la partie dessin (ind�ependante

du format de sortie) du driver (r�ealisant les op�erations d e g�en�eration du graphique). Notre but

est de fournir des programmes modulaires et sous forme de biblioth�eques a�n d'en faciliter la

gestion et l'utilisation. Dadraw permet la repr�esentatio n d'une hir�earchie ou pyramide sous la

forme d'un graphe planaire. En ce qui concerne les pyramideson a les propri�et�es suivantes :

{ La �gure est dessin�ee verticalement.

{ Le dessin peut être r�ealis�e, au choix, en mode vectorielou bien en mode point (bitmap).

{ Un objet est inclus dans au plus deux paliers.

{ Chaque côt�e d'un palier d'une pyramide est repr�esent�e de mani�ere oblique et orient�e vers

l'int�erieur du palier. Pour les hi�erarchies il s'agit d'u ne repr�esentation horizontale.

{ Les inclusions de sous-paliers interm�ediaires (en sus des successeurs gauches et droits)

sont repr�esent�ees par des droites horizontales.

{ Les paliers invers�es sont indiqu�es en rouge (pour testerles m�ethodes de �ltrage).

{ Le programme fonctionne en ligne de commande.

{ Les formats de sorties et les tailles maximales des �gures sont : 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 ralis�ee par le programme Trans�g distribu�e

avec X�g)

Le dessin est r�ealis�e par une fonction g�en�erique qui uti lise des \drivers" pour g�erer chaque

format de sortie.

De nombreuses variables et options graphiques ont �et�e ajout�ees, telles que : la d�e�nition

d'une marge, la gestion des polices de taille proportionnelles, 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 entêtes et pieds de pages (utile pour les formats pleine page),l'ajout d'un cadre autour

de la �gure, l'a�chage tronqu�e des labels si ceux-ci sont tr op grands... D'autres fonctionnalit�es

comme l'a�chage de vignettes repr�esentatives d'une �gure ou un zoom pour l'a�chage dans

un poster par exemple ont �egalement �et�e imagin�ees. Tout es ces fonctionnalit�es proviennent de

besoins mis par les biologistes qui utilisent ce type de programmes.

L'impl�ementation de la couche d'abstraction graphique est indiqu�ee sur la �gure ci-dessus.
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Elle fait partie int�egrante des librairies de DaTool en s'i ntercalant entre la couche application

et les librairies syst�emes. Au niveau syst�eme une API ou une sp�eci�cation permet la prise en

charge des di��erents formats de sorties. Par exemple, l'API de la librairie GD permet de g�en�erer

des �chiers au format PNG ou JPG. De même, la sp�eci�cation du W3C d�ecrit le format des

�chiers SVG4. Ainsi, la couche d'abstraction est compos�eed'un pilote graphique g�en�erique.

C'est ce pilote qui va permettre l'interface entre les primitives graphiques de haut niveau et les

pilotes sp�eci�ques �a chaque API ou sp�eci�cation. Dans ch acun de ces pilotes sont impl�ement�ees

les primitives de haut niveau. Par exemple, le pilote graphique g�en�erique comporte la fonc-

tion drawLine(x1, y1, x2, y2) pour tracer une ligne des coordonn�ees (x1, y1) (x2, y2). Dans

le driver GD, cette fonction sera implment�ee en utilisant l a fonction gdImageLine. Tandis que

dans le driver XML elle sera implment�ee grâce �a la balise <LINE x1= y1= x2= y2= />. L'en-

cadr�e ci-dessous r�epertorie les di��erentes fonctions de l'API permettant de tracer des traits, des

rectangles, choisir de styles de trac�e (continu, pointill�e, ...), 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 syst�eme et des di��erentes 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 a �et�e implment�e. 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 ayant �et�e d�etaill�ee ci-dessus, nous allons nous int�eresser

�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 pr�edcesseur droit)

ALORS tracer le trait oblique vers son prdcesseur droit (cf f igure 11.a)

SI (N a un pr�edcesseur gauche)

ALORS tracer le trait oblique vers son prdcesseur gauche

Et tracer le trait droit, de son prdcesseur gauche (cf figure 11.b)

ymid (Pred_gauche(N)) = moyenne des ymid de ses successeurs

}

A.4 Conclusion et perspectives

Le projet de recherche DaTool est d�edi�e �a l'analyse de donnes biologiques en se basant sur

des techniques de classi�cation automatiques et non supervis�ees. La classi�cation pyramidale,

objet de ce m�emoire, est une de ces m�ethodes de classi�cation. Elle est d�e�nie comme une

g�en�eralisation du modl�ee de classi�cation hi�erarchiq ue.

Nous avons pu voir, ensuite, que le dessin d'une telle pyramide devait se �xer un certain

nombre de r�egles pour que son interpr�etation puisse êtreclaire, facile et pertinente. Un cahier
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des charges remplit ce rôle et donne une ligne directrice �arespecter tout en permettant de

pr�evoir d�es �a pr�esent les fonctionnalit�es futures. Un e couche d'abstraction graphique a �et�e cr�e�ee

a�n de s'a�ranchir de la d�ependance avec les di��erents for mats de �chiers. A ce jour, seul le

pilote bitmap GD a �et�e 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 libra irie FreeType pour la gestion des polices

TrueType.

En�n pour conclure, les perspectives d'un outil sont multiples et diverses. Il y a bien

�evidemment encore du travail �a accomplir pour rendre cet outil convivial, agr�eable et perfor-

mant pour les biologistes qui vont s'en servir. Une liste nonexhaustive a d�ej�a �et�e �etablie dans

le cahier des charges r�ealis�e �a cet e�et. Tous ces e�orts aboutiront un jour �a l'ach�evement de

ce projet qui une fois encore, d�emontrera l'importance et la n�ecessit�e de l'informatique comme

outil permettant de faire progresser la connaisssance des sciences du vivant.



Annexe B

R�esultats des simulations

L'objectif de cette annexe est de pr�esenter les r�esultatscomplets des simulations r�ealis�ees

sur les algorithmes de �ltrage que nous pr�esentons (cf. chapitre 2 page 43) ; tout d'abord les

�gures correspondant aux simulations avec le crit�ere d'agr�egation du minimum, puis les tableaux

regroupant les valeurs num�eriques permettant de tracer ces courbes.

B.1 Figures. Crit�ere d'agr�egation du minimum
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B.2 Tableaux de valeurs

B.2.1 Crit�ere d'agr�egation de la moyenne

Le tableau B.9 page 190 regroupe les valeurs du coe�cient de corr�elation cop�en�etique entre

les donn�ees initiales et : la pyramide avec inversions (ligne 2), la pyramide sans inversions

obtenue par le seuillage avec les di��erents crit�eres (lignes 3 �a 6) et la pyramide sans inversions

obtenue par le �ltrage par r�egression isotone (ligne 7).

Le tableau B.10 page 191 regroupe les valeurs du coe�cient decorr�elation cop�en�etique entre

la matrice de dissimilarit�e induite et : la pyramide sans inversions obtenue par le seuillage avec

avec les di��erents crit�eres (ligne 2 �a 5), la pyramide san s inversions obtenue par le �ltrage par

r�egression isotone (ligne 6).
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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 di��erents 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 crit�ere D1 pour les di��erents algorithmes par rapport �a la matrice de dissimilarit�e

initiale

Le tableau B.11 page 191 regroupe les valeurs du coe�cient decorr�elation cop�en�etique entre

la matrice de dissimilarit�e obtenue apr�es le �ltrage par r �egression isotone et la pyramide sans

inversions obtenue par le seuillage avec avec les di��erents crit�eres.

Le tableau B.12 page 191 regroupe les distances euclidiennes entre les donn�ees initiales et :

la pyramide avec inversions (ligne 2), la pyramide sans inversions obtenue par le seuillage avec

les di��erents crit�eres (lignes 3 �a 6) et la pyramide sans i nversions obtenue par le �ltrage par

r�egression isotone (ligne 7).

Le tableau B.13 page 191 regroupe les distances euclidiennes entre la matrice de dissimilarit�e

induite et : la pyramide sans inversions obtenue par le seuillage avec avec les di��erents crit�eres

(ligne 2 �a 5), la pyramide sans inversions obtenue par le �ltrage par r�egression isotone (ligne 6).

Le tableau B.14 page 192 regroupe les distances euclidiennes entre la matrice de dissimilarit�e

obtenue apr�es le �ltrage par r�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 crit�ere D1 pour les di��erents algorithmes par rapport �a la matrice de dissimilarit�e

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 crit�ere D1 pour les di��erents algorithmes de seuillage par rapport �a la matrice

obtenue avec le �ltrage par r�egression isotone

seuillage avec avec les di��erents crit�eres.

B.2.2 Crit�ere d'agr�egation du minimum

Le tableau B.9 page 190 regroupe les valeurs du coe�cient de corr�elation cop�en�etique entre

les donn�ees initiales et : la pyramide avec inversions (ligne 2), la pyramide sans inversions

obtenue par le seuillage avec les di��erents crit�eres (lignes 3 �a 6) et la pyramide sans inversions

obtenue par le �ltrage par r�egression isotone (ligne 7).

Le tableau B.10 page 191 regroupe les valeurs du coe�cient decorr�elation cop�en�etique entre

la matrice de dissimilarit�e induite et : la pyramide sans inversions obtenue par le seuillage avec

avec les di��erents crit�eres (ligne 2 �a 5), la pyramide san s inversions obtenue par le �ltrage par

r�egression isotone (ligne 6).

Le tableau B.11 page 191 regroupe les valeurs du coe�cient decorr�elation cop�en�etique entre

la matrice de dissimilarit�e obtenue apr�es le �ltrage par r �egression isotone et la pyramide sans

inversions obtenue par le seuillage avec avec les di��erents crit�eres.

Le tableau B.12 page 191 regroupe les distances euclidiennes entre les donn�ees initiales et :

la pyramide avec inversions (ligne 2), la pyramide sans inversions obtenue par le seuillage avec

les di��erents crit�eres (lignes 3 �a 6) et la pyramide sans i nversions obtenue par le �ltrage par

r�egression isotone (ligne 7).
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D2 25 50 75 100 150

CAP 0.003 0.167 4.384 4.603 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 4.137 6.414

Tab. B.5: Comparaison du crit�ere D2 pour les di��erents algorithmes par rapport �a la matrice de dissimilarit�e

initiale

D2 25 50 75 100 150

CAP+Local max 3.1 10� 5 0.190 6.316 6.397 12.3732

CAP+Local min 2.4 10� 5 0.035 0.668 0.614 0.957

CAP+Local moy 4.1 10� 5 0.155 1.855 3.878 7.375

CAP+Local pon 4.1 10� 5 0.025 1.619 2.575 3.011

CAP+Regiso 7.3 10� 5 0.028 0.465 0.464 0.707

Tab. B.6: Comparaison du crit�ere D2 pour les di��erents algorithmes par rapport �a la matrice de dissimilarit�e

induite

Le tableau B.13 page 191 regroupe les distances euclidiennes entre la matrice de dissimilarit�e

induite et : la pyramide sans inversions obtenue par le seuillage avec avec les di��erents crit�eres

(ligne 2 �a 5), la pyramide sans inversions obtenue par le �ltrage par r�egression isotone (ligne 6).

Le tableau B.14 page 192 regroupe les distances euclidiennes entre la matrice de dissimilarit�e

obtenue apr�es le �ltrage par r�egression isotone et la pyramide sans inversions obtenue par le

seuillage avec avec les di��erents crit�eres.

Le tableau B.15 page 192 regroupe les valeurs du coe�cient decorr�elation cop�en�etique

entre les donn�ees initiales et : la pyramide avec inversions (ligne 2), la pyramide sans inversions

obtenue par le seuillage avec les di��erents crit�eres (lignes 3 �a 6) et la pyramide sans inversions

obtenue par le �ltrage par r�egression isotone (ligne 7).

Le tableau B.16 page 192 regroupe les distances euclidiennes entre les donn�ees initiales et :

la pyramide avec inversions (ligne 2), la pyramide sans inversions obtenue par le seuillage avec

les di��erents crit�eres (lignes 3 �a 6) et la pyramide sans i nversions obtenue par le �ltrage par

r�egression isotone (ligne 7).
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D1 25 50 75 100 150

Pyr+Local max 0.9999 0.9946 0.9786 0.9670 0.9307

Pyr+Local min 0.9998 0.9965 0.9773 0.9807 0.9781

Pyr+Local moy 0.9998 0.9913 0.9696 0.9558 0.9134

Pyr+Local pon 0.9998 0.9864 0.9676 0.9528 0.8984

Tab. B.7: Comparaison du crit�ere D2 pour les di��erents algorithmes de seuillage par rapport �a la matrice

obtenue avec le �ltrage par r�egression isotone

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 temps CPU (en secondes) des di��erents algorithmes

D1 25 50 75 100 150

CAP 0.946 0.857 0.393 0.340 0.171

CAP+Local max 0.947 0.872 0.414 0.370 0.205

CAP+Local min 0.945 0.853 0.385 0.343 0.173

CAP+Local moy 0.946 0.871 0.414 0.370 0.204

CAP+Local pon 0.946 0.871 0.414 0.370 0.204

CAP+Regiso 0.947 0.863 0.397 0.352 0.182

Tab. B.9: Comparaison du crit�ere D1 pour les di��erents algorithmes par rapport �a la matrice de dissimilarit�e

initiale
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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 crit�ere D1 pour les di��erents algorithmes par rapport �a la matrice de dissimilarit�e

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 crit�ere D1 pour les di��erents algorithmes de seuillage par rapport �a la matrice

obtenue avec le �ltrage par r�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 crit�ere D2 pour les di��erents algorithmes par rapport �a la matrice de dissimilarit�e

initiale

D2 25 50 75 100 150

CAP+Local max 2.1 10� 4 0.001 0.001 0.002 0.005

CAP+Local min 1.4 10� 4 7.4 10� 4 6.6 10� 4 6.1 10� 4 0.001

CAP+Local moy 1.8 10� 4 0.001 0.001 0.002 0.004

CAP+Local pon 1.8 10� 4 0.001 0.001 0.002 0.004

CAP+Regiso 0.5 10� 4 2.4 10� 4 1.9 10� 4 2.6 10� 4 7.0 10� 4

Tab. B.13: Comparaison du crit�ere D2 pour les di��erents algorithmes par rapport �a la matrice de dissimilarit�e

induite
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D1 25 50 75 100 150

CAP+Local max 1.4 10� 4 0.8 10� 4 0.001 0.002 0.004

CAP+Local min 0.9 10� 4 4.7 10� 4 4.5 10� 4 3.3 10� 4 0.001

CAP+Local moy 1.2 10� 4 7.8 10� 4 0.001 0.001 0.004

CAP+Local pon 1.2 10� 4 7.8 10� 4 0.001 0.001 0.004

Tab. B.14: Comparaison du crit�ere D2 pour les di��erents algorithmes de seuillage par rapport �a la matrice

obtenue avec le �ltrage par r�egression isotone

D1 25 50 75 100 150

CAP 0.9746 0.7538 0.4764 0.4627 0.4116

pyr2hier min 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

Tab. B.15: Comparaison du crit�ere D1 pour les di��erents algorithmes par rapport �a la matrice de dissimilarit�e

initiale

D2 25 50 75 100 150

CAP 0.9746 0.7538 0.4764 0.4627 0.4116

pyr2hier min 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

Tab. B.16: Comparaison du crit�ere D2 pour les di��erents algorithmes par rapport �a la matrice de dissimilarit�e

initiale



Annexe C

R�esultats des comparaisons des

m�ethodes de constructions d'arbre

L'objectif de cette annexe est de pr�esenter les r�esultats complets des comparaisons des

m�ethodes de construction d'arbres (cf. chapitre 4 page 127) ; tout d'abord les r�esultats obtenus

sur la base d'alignements de r�ef�erence Sabmark (repr�esentations graphiques des ACPs) puis les

r�esultats obtenus sur la base d'alignements de r�ef�erence Balibase (repr�esentations graphiques

des ACPs).

C.1 Sabmark

C.1.1 Base et r�ef�erences pr�e-d�e�nies
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Fig. C.1: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores ob tenus par

di��erentes m�ethodes de construction d'arbre { Analyse r�ealis�ee

sur la totalit�e de SabMark

Fig. C.2: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores ob tenus par

di��erentes m�ethodes de construction d'arbre { Analyse r�ealis�ee

sur la cat�egorie Superfamilles de SabMark



Annexe C 195

Fig. C.3: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores ob tenus par

di��erentes m�ethodes de construction d'arbre { Analyse r�ealis�ee

sur la cat�egorie Twilight Zone de SabMark
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Moins les 4

Fig. C.4: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores ob tenus

par di��erentes m�ethodes de construction d'arbre (hormis le

groupe 1) { Analyse r�ealis�ee sur la totalit�e de SabMark
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Fig. C.5: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores ob tenus

par di��erentes m�ethodes de construction d'arbre (hormis le

groupe 1) { Analyse r�ealis�ee sur la cat�egorie Superfamille de SabM ark

Fig. C.6: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores ob tenus

par di��erentes m�ethodes de construction d'arbre (hormis le

groupe 1) { Analyse r�ealis�ee sur la cat�egorie Twilight zone de Sab-

Mark
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C.1.2 Propri�et�es des s�equences

Nombre de s�equences

Fig. C.7: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores ob tenus par

di��erentes m�ethodes de construction d'arbre { Analyse r�ealis�ee

sur les alignements comprenant de 3 �a 8 s�equences de SabMark
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Fig. C.8: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores ob tenus par

di��erentes m�ethodes de construction d'arbre { Analyse r�ealis�ee

sur les alignements comprenant de 9 �a 24 s�equences de SabMark

Longueur des s�equences
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Fig. C.9: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores ob tenus par

di��erentes m�ethodes de construction d'arbre { Analyse r�ealis�ee

sur les alignements de SabMark, comprenant des s�equences compos�ees

de 34 �a 199 acides amin�es

Fig. C.10: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores o btenus par

di��erentes m�ethodes de construction d'arbre { Analyse r�ealis�ee

sur les alignements de SabMark, comprenant des s�equences compos�ees

de 200 �a 600 acides amin�es
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Hydrophobicit�e des s�equences

Fig. C.11: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores o btenus par

di��erentes m�ethodes de construction d'arbre { Analyse r�ealis�ee

sur les alignements de SabMark, comprenant des s�equences compos�ees

de 26 �a 38% de r�esidus hydrophobes
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Fig. C.12: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores o btenus par

di��erentes m�ethodes de construction d'arbre { Analyse r�ealis�ee

sur les alignements de SabMark, comprenant des s�equences compos�ees

de 39 �a 54% de r�esidus hydrophobes

C.2 Balibase

C.2.1 Base et r�ef�erences pr�e-d�e�nies
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Fig. C.13: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores o btenus

par di��erentes m�ethodes de construction d'arbre (hormis le

groupe 1) { Analyse r�ealis�ee sur la totalit�e de Balibase

Fig. C.14: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores o btenus

par di��erentes m�ethodes de construction d'arbre (hormis le

groupe 1) { Analyse r�ealis�ee sur la r�ef�erence 1 1 de Balibase
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Fig. C.15: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores o btenus

par di��erentes m�ethodes de construction d'arbre (hormis le

groupe 1) { Analyse r�ealis�ee sur la r�ef�erence 1 2 de Balibase

Fig. C.16: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores o btenus

par di��erentes m�ethodes de construction d'arbre (hormis le

groupe 1) { Analyse r�ealis�ee sur la r�ef�erence 2 de Balibase
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Fig. C.17: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores o btenus

par di��erentes m�ethodes de construction d'arbre (hormis le

groupe 1) { Analyse r�ealis�ee sur la r�ef�erence 3 de Balibase
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Fig. C.18: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores o btenus

par di��erentes m�ethodes de construction d'arbre (hormis le

groupe 1) { Analyse r�ealis�ee sur la r�ef�erence 4 de Balibase
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Fig. C.19: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores o btenus

par di��erentes m�ethodes de construction d'arbre (hormis le

groupe 1) { Analyse r�ealis�ee sur la r�ef�erence 5 de Balibase

C.2.2 Propri�et�es des s�equences

Nombre de s�equences
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Fig. C.20: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores o btenus par

di��erentes m�ethodes de construction d'arbre { Analyse r�ealis�ee

sur les alignements de Balibase, compos�es de 4 �a 19 s�equences

Fig. C.21: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores o btenus par

di��erentes m�ethodes de construction d'arbre { Analyse r�ealis�ee

sur les alignements de Balibase, compos�es de 20 �a 59 s�equences
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Fig. C.22: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores o btenus par

di��erentes m�ethodes de construction d'arbre { Analyse r�ealis�ee

sur les alignements de Balibase, compos�es de 60 �a 142 s�equences
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Longueur des s�equences

Fig. C.23: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores o btenus par

di��erentes m�ethodes de construction d'arbre { Analyse r�ealis�ee

sur les alignements de Balibase, comprenant des s�equencescompos�ees

de de 0 �a 300 acides amin�es
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Fig. C.24: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores o btenus par

di��erentes m�ethodes de construction d'arbre { Analyse r�ealis�ee

sur les alignements de Balibase, comprenant des s�equencescompos�ees

de de 300 �a 600 acides amin�es

Fig. C.25: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores o btenus par

di��erentes m�ethodes de construction d'arbre { Analyse r�ealis�ee

sur les alignements de Balibase, comprenant des s�equencescompos�ees

de 600 �a 1630 acides amin�es
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Hydrophobicit�e des s�equences

Fig. C.26: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores o btenus par

di��erentes m�ethodes de construction d'arbre { Analyse r�ealis�ee

sur les alignements de Balibase, comprenant des s�equencescompos�ees

de 24 �a 37% de r�esidus hydrophobes
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Fig. C.27: Repr�esentation graphique d'une ACP des scores o btenus par

di��erentes m�ethodes de construction d'arbre { Analyse r�ealis�ee

sur les alignements de Balibase, comprenant des s�equencescompos�ees

de 38 �a 45% de r�esidus hydrophobes
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2.29 Suppression des arêtes inutiles . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . . . . . . 85

2.27 D'une matrice de Robinson �a une pyramide . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

2.30 Temps de calcul . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . 88

2.31 D1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89



TABLE DES FIGURES 217

2.32 D2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

2.33 Pyramide avec inversions (en rouge) obtenue �a partir de l'algorithme de CAP sur

la famille de prot�eines 123 (Phytoprot). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

2.34 Pyramide obtenue avec le �ltrage local (crit�ere du maximum) sur la famille de

prot�eines 123 (Phytoprot). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93

2.35 Pyramide obtenue avec le �ltrage global par r�egression isotone sur la famille de

prot�eines 123 (Phytoprot) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

3.1 Les di��erentes mutations �a l'origine de la divergence des s�equences . . . . . . . . 96

3.2 Le code g�en�etique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97

3.3 Correspondance entre les matrices PAM et BLOSUM . . . . . . .. . . . . . . . . 98

3.4 Les quatre phases de l'algorithmeFasta . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104

3.5 Alignement de 4 tRNA-synth�etases r�ealis�e avec ClustalW. Les motifs caract�eristiques

sont encadr�es. Remarque : l'alignement est au format clustal . . . . . . . . . . . 108

3.6 Alignement de 4 tRNA-synth�etases r�ealis�e avec DiAlign . Les motifs caract�eristiques

sont encadr�es. Remarque : l'alignement est au format clustal . . . . . . . . . . . 110

3.7 Les principaux programmes d'alignement multiple . . . . . . . . . . . . . . . . . 112

3.8 Les di��erentes �etapes de ClustalW. Figure tir�ee de [T hompson et al., 1994] . . . 117

3.9 Les di��erentes �etapes de Muscle. Figure issue de [Edgar, 2004b] . . . . . . . . . . 120

3.10 Repr�esentation d'un alignement multiple sous forme lin�eaire (A) et sous forme

de graphe (B). Figure issue de [Lee et al., 2002] . . . . . . . . . . .. . . . . . . . 122

3.11 Alignement multiple progressif �a partir de graphes partiellement ordonn�es. Figure

issue de [Lee et al., 2002] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . 122

3.12 Les di��erentes �etapes de T-Co�ee. Figure issue de [Notredame, 2002] . . . . . . . 124

4.1 Algorithme de hi�erarchisation d'une pyramide propos�e par [Diday, 1984b] . . . . 130

4.2 Algorithme pyr2hier . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132

4.3 Valeur minimale de la matrice et son voisinage . . . . . . . . .. . . . . . . . . . 133

4.4 Impl�ementation des di��erentes m�ethodes dans Clusta lW . . . . . . . . . . . . . . 137



218 TABLE DES FIGURES

4.5 Boxplot repr�esentant les scores SP obtenus sur Balibase . . . . . . . . . . . . . . 139

4.6 Boxplot repr�esentant les scores SP des r�ef�erences 2 et 3 de Balibase . . . . . . . . 141

4.7 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenuspar di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 143

4.8 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenuspar di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 144

4.9 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenuspar di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 144

4.10 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenus par di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre (hormis le groupe 1) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 145

4.11 Classement des m�ethodes de construction d'arbre pourSabMark . . . . . . . . . 146

4.12 Classement des m�ethodes de construction d'arbre pourBalibase (r�ef�erences pr�e-

d�e�nies) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1 48

4.13 Classement des m�ethodes de construction d'arbre pourBalibase (nos cat�egories) 149

4.14 Crit�ere D1 pour chacune des m�ethodes test�ees par rapport aux donn�ees initiales 152

4.15 Crit�ere D2 pour chacune des m�ethodes test�ees par rapport aux donn�ees initiales 152

4.16 Comparaison de 4 m�ethodes sur la base Balibase . . . . . . .. . . . . . . . . . . 154

4.17 Comparaison de 4 m�ethodes sur la base Balibase.2 . . . . .. . . . . . . . . . . . 154

4.18 Exemple de pyramide pouvant être utilis�ee comme structure de guidage . . . . . 155

4.19 Pyramide obtenue �a partir de la matrice des comparaisons par paires de s�equences.157

4.20 Alignement multiple obtenu par notre m�ethode mixte. . . . . . . . . . . . . . . . 158

4.21 D�e�nition d'un seuil pour la taille de l'intersection . . . . . . . . . . . . . . . . . 160

4.22 Pyramide repr�esentant une famille de prot�eines homologues. . . . . . . . . . . . . 161

4.23 Alignement multiple d'une famille de prot�eines multi -domaines, obtenu par notre

m�ethode . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 161

A.1 L'architecture du projet DaTool . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 172

A.2 D�e�nition de notre format DAML . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 174



TABLE DES FIGURES 219

A.3 Repr�esentation des �el�ements d'une pyramide . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 179

A.4 Interaction du syst�eme et des di��erentes couches . . . . . . . . . . . . . . . . . . 182

B.1 Temps de calcul des di��erents algorithmes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 185

B.2 Crit�ere D1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 186

B.3 Crit�ere D2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 186

C.1 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenuspar di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 194

C.2 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenuspar di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 194

C.3 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenuspar di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 195

C.4 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenuspar di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre (hormis le groupe 1) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 196

C.5 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenuspar di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre (hormis le groupe 1) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 197

C.6 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenuspar di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre (hormis le groupe 1) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 197

C.7 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenuspar di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 198

C.8 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenuspar di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 199

C.9 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenuspar di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 200

C.10 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenus par di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 200

C.11 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenus par di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 201

C.12 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenus par di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 202



220 TABLE DES FIGURES

C.13 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenus par di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre (hormis le groupe 1) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 203

C.14 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenus par di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre (hormis le groupe 1) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 203

C.15 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenus par di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre (hormis le groupe 1) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 204

C.16 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenus par di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre (hormis le groupe 1) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 204

C.17 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenus par di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre (hormis le groupe 1) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 205

C.18 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenus par di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre (hormis le groupe 1) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 206

C.19 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenus par di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre (hormis le groupe 1) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 207

C.20 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenus par di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 208

C.21 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenus par di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 208

C.22 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenus par di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 209

C.23 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenus par di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 210

C.24 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenus par di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 211

C.25 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenus par di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 211

C.26 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenus par di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 212

C.27 Repr�esentation graphique d'une ACP des scores obtenus par di��erentes m�ethodes

de construction d'arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 213



Liste des tableaux

1.1 Comparaison de deux �etapes des algorithmes des m�ethodes de construction d'arbre.

La premi�ere �etape consiste �a d�eterminer i de poidsmi et j de poidsmj , les ob-

jets de la paireP. La seconde �etape consiste �a calculer la distance entreP et les

autres �el�ements de la matrice k . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

2.1 Tableau r�ecapitulant le locus des prot�eines, le g�enecorrespondant et les domaines

caract�eristiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

2.2 D�ecomposition de l'algorithme de recherche de cliquesmaximales dans une ma-

trice de Robinson (d'apr�es la �gure 2.26 page 82). Chaque ligne repr�esente une

passe de l'algorithme. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

2.3 Tableau regroupant les r�esultats obtenus pour les crit�eres D1 et D2 par les

di��erentes m�ethodes test�ees sur la famille 123 de Phytoprot. . . . . . . . . . . . . 91

3.1 Tableau regroupant di��erents param�etres externes du programme de r�ef�erence

ClustalW . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118

4.1 Tableau r�ecapitulatif des di��erentes m�ethodes util is�ees et des lignes de commande

n�ecessaires pour ex�ecuter les programmes. Le �chier en entr�ee, appel�e matrix.dst,

est la matrice de distance issue de la phase d'alignement parpaire. Le �chier de

sortie, appel�e *.tree, est la structure de guidage qui serautilis�ee lors de l'aligne-

ment multiple progressif �nal. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 136

4.2 Tableau r�ecapitulatif des r�esultats obtenus �a parti r de l'�etude pr�eliminaire. Chaque

entr�ee contient la p-value obtenue avec un test de Friedman. La partie inf�erieure

gauche de la matrice contient les scores SP, la partie sup�erieure droite le score

TC. Si la m�ethode �a gauche est moins bien class�ee que la m�ethode compar�ee,

la p-value est pr�ec�ed�ee d'un -. Les cases gris�ees indiquent une p-value < 0.05. *

indique le crit�ere d'agr�egation de la CAH. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 140

221



222 LISTE DES TABLEAUX

4.3 Tableau r�ecapitulant les performances des di��erents programmes de construction

d'arbre en fonction de la qualit�e de l'alignement �nal. Le + indique le programme

obtenant les meilleurs r�esultats en moyenne pour la r�ef�erence donn�ee. Le - indique

le moins bon. * indique le crit�ere d'agr�egation de la CAH. . . . . . . . . . . . . . 140

4.4 Tableau r�ecapitulant les cat�egories que nous avons d�e�nies pour la base d'aligne-

ments de r�ef�erence Sabmark . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142

4.5 Tableau r�ecapitulant les cat�egories que nous avons d�e�nies pour la base d'aligne-

ments de r�ef�erence Balibase . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 147

4.6 Tableau r�ecapitulant l'ordre d'alignement (�etapes, dont les num�eros sont utilis�es

pour nommer les groupes de s�equences), les groupes �a aligner et le type d'aligne-

ment �a e�ectuer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 158

4.7 Tableau r�ecapitulant l'ordre d'alignement (�etapes, dont les num�eros sont utilis�es

pour nommer les groupes de s�equences), les groupes �a aligner et le type d'aligne-

ment �a e�ectuer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 165

B.1 Comparaison du temps CPU (en secondes) des di��erents algorithmes . . . . . . . 187

B.2 Comparaison du crit�ere D1 pour les di��erents algorith mes par rapport �a la ma-

trice de dissimilarit�e initiale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 187

B.3 Comparaison du crit�ere D1 pour les di��erents algorith mes par rapport �a la ma-

trice de dissimilarit�e induite . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 188

B.4 Comparaison du crit�ere D1 pour les di��erents algorith mes de seuillage par rapport

�a la matrice obtenue avec le �ltrage par r�egression isotone . . . . . . . . . . . . . 188

B.5 Comparaison du crit�ere D2 pour les di��erents algorith mes par rapport �a la ma-

trice de dissimilarit�e initiale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 189

B.6 Comparaison du crit�ere D2 pour les di��erents algorith mes par rapport �a la ma-

trice de dissimilarit�e induite . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 189

B.7 Comparaison du crit�ere D2 pour les di��erents algorith mes de seuillage par rapport

�a la matrice obtenue avec le �ltrage par r�egression isotone . . . . . . . . . . . . . 190

B.8 Comparaison du temps CPU (en secondes) des di��erents algorithmes . . . . . . . 190

B.9 Comparaison du crit�ere D1 pour les di��erents algorith mes par rapport �a la ma-

trice de dissimilarit�e initiale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 190



LISTE DES TABLEAUX 223

B.10 Comparaison du crit�ere D1 pour les di��erents algorit hmes par rapport �a la ma-

trice de dissimilarit�e induite . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 191

B.11 Comparaison du crit�ere D1 pour les di��erents algorit hmes de seuillage par rapport

�a la matrice obtenue avec le �ltrage par r�egression isotone . . . . . . . . . . . . . 191

B.12 Comparaison du crit�ere D2 pour les di��erents algorit hmes par rapport �a la ma-

trice de dissimilarit�e initiale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 191

B.13 Comparaison du crit�ere D2 pour les di��erents algorit hmes par rapport �a la ma-

trice de dissimilarit�e induite . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 191

B.14 Comparaison du crit�ere D2 pour les di��erents algorit hmes de seuillage par rapport

�a la matrice obtenue avec le �ltrage par r�egression isotone . . . . . . . . . . . . . 192

B.15 Comparaison du crit�ere D1 pour les di��erents algorit hmes par rapport �a la ma-

trice de dissimilarit�e initiale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 192

B.16 Comparaison du crit�ere D2 pour les di��erents algorit hmes par rapport �a la ma-

trice de dissimilarit�e initiale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 192



224 LISTE DES TABLEAUX



Liste des Algorithmes

2.1 Seuillage local avec le crit�ere du maximum . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

2.2 Seuillage local avec le crit�ere du minimum . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

2.3 Seuillage local avec le crit�ere de la moyenne . . . . . . . . .. . . . . . . . . . . . 74

2.4 Fonction Double inversion(D,i,j) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

2.5 Fonction Inversion droite(D, i, j) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

2.6 Fonction Inversion gauche(D, i, j) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

2.7 Recherche des cliques maximales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . . 83

225



226 LISTE DES ALGORITHMES



Bibliographie

[Ahola et al., 2006] Ahola, V., Aittokallio, T., Vihinen, M. , and Uusipaikka, E. (2006). A sta-

tistical score for assessing the quality of multiple sequence alignments. BMC Bioinformatics ,

7(484) :1408{1414.

[Altschul et al., 1990] Altschul, S. F., Gish, W., Miller, W. , Myers, E. W., and Lipman, D. J.

(1990). Basic local alignment search tool.Journal of molecular biology, 215 :403{410.

[Aude, 1999] Aude, J.-C. (1999). Analyse de g�enomes microbiens. Apports de la classi�cation

pyramidale. Th�ese de doctorat, Universit�e Paris IX.

[Aude et al., 1999] Aude, J.-C., Diaz-Lazcoz, Y., Codani, J.-J., and Risler, J.-L. (1999). Appli-

cation of the pyramidal clustering method to biological objects. Computer and Chemistry.

[Balaji et al., 2001] Balaji, S., Sujatha, S., Sai Chetan Kumar, S., and Srinivasan, N. (2001).

Pali : a database of phylogeny and alignment of homologous protein structures. Nucleic Acids

Research, 29(1) :61{65.

[Barton and Sternberg, 1987] Barton, G. and Sternberg, M. J.E. (1987). A strategy for the

rapid multiple alignment of protein sequences : con�dence levels from tertiary structure com-

parisons. Journal of molecular biology, 198 :327{337.

[Batbedat, 1990] Batbedat, A. (1990). Les approches pyramidales dans la classi�cation arbor�ee.

Masson, Paris.

[Batzoglou, 2005] Batzoglou, S. (2005). The many faces of sequence alignment. Brie�ngs in

Bioinformatics , 6(1) :6{22.

[Benzecri, 1973] Benzecri, J. P. (1973).L'analyse des donn�ees : 1 - la taxonomy. Dunod, Paris.

[Benzecri, 1976] Benzecri, J. P. (1976).Histoire et pr�ehistoire de l'analyse des donn�ees. Dunod,

Paris.

[Benz�ecri, 1973] Benz�ecri, J. (1973). L'analyse des donn�ees, chapter 1-La taxonomie. Paris,

dunod edition.

[Bertrand, 1986] Bertrand, P. (1986). Etude de la repr�esentation pyramidale. Th�ese de 3�eme

cycle, Universit�e Paris IX - Dauphine.

227



228 BIBLIOGRAPHIE

[Bertrand, 2000] Bertrand, P. (2000). Set systems and dissimilarities. Europ. J. Combinatorics,

21 :727{743.

[Bertrand and Diday, 1990a] Bertrand, P. and Diday, E. (1990a). Une g�en�eralisation des arbres

hi�erarchiques : les repr�esentations pyramidales. Rev. Statistique Appliqu�ee, 38(3) :53{78.

[Bertrand and Diday, 1990b] Bertrand, P. and Diday, E. (1990b). Une g�en�eralisation des arbres

hi�erarchiques : les repr�esentations pyramidales. Rev. Statistique Appliqu�ee, 38 :53{78.

[Brenner et al., 1998] Brenner, S., C., C., and T.J.P., H. (1998). Assessing sequence comparison

methods with reliable structurally identi�ed distant evlo utionnary relationships. Proceedings

of the National Academy of Sciences of the United States of America, 95 :6073{6078.

[Bri�euil et al., 1998] Bri�euil, P., Baudoux, G., Lambert, C., De Bolle, X., Vinals, C., Feyt-

mans, E., and Depiereux, E. (1998). Comparative analysis ofseven multiple protein sequence

alignment servers : clues to enhance reliability of predictions. Bioinformatics , 14(4) :357{366.

[Brito, 1991] Brito, P. (1991). Analyse de donn�ees symbolique, pyramides d'h�eritage. Th�ese de

doctorat es sciences, Universit�e Paris IX - Dauphine.

[Brossier, 1980] Brossier, G. (1980). Repr�esentation ordonn�ee des classi�cations hi�erarchiques.

Statistiques et Analyse de donn�ees, pages 31{44.

[Brucker, 2001] Brucker, F. (2001). Mod�eles de classi�cation en classes empi�etantes. PhD

thesis, E.H.E.S.S.

[Bruno et al., 2000] Bruno, W., Socci, N., and A.L.Halpern (2000). Weighted neighbor joining :

A likelihood-based approach to distance-based phylogeny reconstruction. Molecular Biology

and Evolution, 17 :189{197.

[Carillo and Lipman, 1988] Carillo, H. and Lipman, D. (1988). The multiple sequence alignment

problem in biology. SIAM J. Appl. Math. , 48(5) :1073{1082.

[Chakrabarti et al., 2006] Chakrabarti, S., Lanczycki, C., Panchenko, A., Przytycka, T., Thies-

sen, P., and Bryant, S. (2006). State of the art : re�nement of multiple sequence alignments.

BMC Bioinformatics , 7(499) :1408{1414.

[Cline et al., 2002] Cline, M., Hughey, R., and Karplus, K. (2002). Predicting reliable regions

in protein sequence alignments.Bioinformatics , 18(2) :306{314.

[Codani et al., 1999] Codani, J.-J., Comet, J.-P., Aude, J.-C., Gl�emet, E., Wozniak, A., Risler,

J.-L., H�enaut, A., and Slonimski, P. P. (1999). Automatic a nalysis of large scale pairwise

alignments of protein sequences.Methods in Microbiology, 28 :229{244.

[Comet et al., 1999] Comet, J.-P., Aude, J.-C., Gl�emet, E., H�enaut, A., Risler, J.-L., Slonimski,

P. P., and Codani, J.-J. (1999). Signi�cance of z-value statistic of smith-waterman scores for

protein alignments. Special issue of Computers and Chemistry, 23 :317{331.

[Corpet, 1988] Corpet, F. (1988). Multiple sequence alignment with hierarchical clustering.

Nucleic Acids Research, 16(22) :10881{10890.



BIBLIOGRAPHIE 229

[Corter, 1996] Corter, J. E. (1996). Tree models of similarity and association. Sage University

Papers series : Quantitative Applications in the Social Sciences, 112.

[Dayho� et al., 1979] Dayho�, M., Schwartz, R., and Orcutt, B . (1979). Atlas of Protein Se-

quence and Structure. Dayho� M.O., Editor, National Biomedical Research Foundation :

Washington DC.

[Dempster et al., 1977] Dempster, A. P., Laird, N. M., and Rubin, D. B. (1977). Maximum

likelihood from incomplete data via the em algorithm (with d iscussion).Journal of the Royal

Statistical Society, 39.

[Desper and Gascuel, 2002] Desper, R. and Gascuel, O. (2002). Fast and accurate phylogeny

reconstruction algorithms based on the minimum-evolution principle. Journal of Computa-

tional Biology, 19 :687{705.

[Diday, 1984a] Diday, E. (1984a). Une repr�esentation visuelle des classes empi�etantes : les

pyramides. Rapport de recherche No. 291, INRIA, Paris.

[Diday, 1984b] Diday, E. (1984b). Une repr�esentation visuelle des classes empi�etantes : les

pyramides. rapport de recherche 291, INRIA.

[Do et al., 2005] Do, C., Mahabhasyam, M., Brodno, M., and Batzoglou, S. (2005). Probcons :

Probabilistic consistency-based multiple sequence alignment. Genome Research, 15 :330{340.

[Doolittle, 2000] Doolittle, R. (2000). On the trail of prot ein sequences. Bioinformatics ,

16(1) :24{33.

[Durand and Fichet, 1988] Durand, C. and Fichet, B. (1988).Classi�cation and related methods

of data analysis, chapter one-to-one correspondances in pyramidal representation : a uni�ed

approach, pages 85{90. Bock, H. H., Amsterdam, north-holland edition.

[Dykstra and Robertson, 1982] Dykstra, R. L. and Robertson,T. (1982). An algorithm for

isotonic regression for two or more independent variables.The Annals of Statistics, 10(3) :708{

716.

[Edgar, 2004a] Edgar, R. (2004a). Local homology recognition and distance measures in linear

time using compressed amino acid alphabets.Nucleic Acids Research, 32(1) :380{385.

[Edgar, 2004b] Edgar, R. (2004b). Muscle : multiple sequence alignment with high accuracy

and high throughput. Nucleic Acids Research, 32(5) :1792{1797.

[Edgar and Sj•olander, 2003] Edgar, R. and Sj•olander, K. (2003). Satchmo : sequence alignment

and tree construction using hidden markov madels.Bioinformatics , 19(11) :1404{1411.

[Eisen et al., 1998] Eisen, M. B., Spellman, P. T., Browndagger, P. O., and Dagger, D. B. (1998).

Cluster analysis and display of genome-wide expression patterns. PNAS, 95 :14863{14868.

[Feng and Doolittle, 1987] Feng, D. and Doolittle, R. (1987). Progressive sequence alignment

as a prerequisite to correct phylogenetic trees.Journal of Molecular Evolution, 25 :351{360.

[Fichet, 1984] Fichet, B. (1984). Sur une extension des hi�erachies et son �equivalence avec cer-

taines matrices de robinson. Journ�ees statistiques de Montpellier.



230 BIBLIOGRAPHIE

[Friedman, 1937] Friedman, M. (1937). The use of ranks to avoid the assumption of normality

implicit in the analysis of variance. J. Am. Stat. Assoc., 32 :675{701.

[Gascuel, 1997] Gascuel, O. (1997). Bionj : an improved version of the nj algorithm based on a

simple model of sequence data.Molecular Biology and Evolution, 14 :685{695.

[Gaul and Schader, 1994] Gaul, W. and Schader, M. (1994). Pyramidal classi�cation based on

incomplete dissimilarity data. Journal of Classi�cation , 11 :171{193.

[Gil A.J. and A., 1998] Gil A.J., C. C. and A., A. (1998). On the e�ciency and sensitivity of a

pyramidal classi�cation algorithm. Journal of Economic Literature Classi�cation , C15 C88.

[Gl�emet and Codani, 1996] Gl�emet, E. and Codani, J.-J. (1996). Lassap, a large scale sequence

comparison package.Bioinformatics , 13(2) :137{143.

[Gonnet et al., 1992] Gonnet, G., Cohen, M., and Benner, S. (1992). Exhaustive matching of

the entire protein sequence database.Science, 257(5062) :1443{1445.

[Gonnet et al., 2000] Gonnet, G., Korostensky, C., and Benner, S. (2000). Evaluation measures

of multiple sequence alignments.Journal of Computational Biology, 7 :261{276.

[Gordon, 1996a] Gordon, A. D. (1996a). Clustering and classi�cation, chapter Hierarchical

Classi�cation, pages 65{121. Arabie, P. and Hubert, L.J. and De Soete, G., World Scienti�c.

[Gordon, 1996b] Gordon, A. D. (1996b). Clustering and classi�cation, chapter Hierarchical

Classi�cation, pages 65{121. World Scienti�c.

[Gotoh, 1999] Gotoh, O. (1999). Multiple sequence alignment : algorithms and applications.

Advanced Biophysics, 36 :159{206.

[Grasso and Lee, 2004] Grasso, C. and Lee, C. (2004). Combining partial order alignment and

progressive multiple sequence alignment increases alignment speed and scalability to very

large alignment problems. Bioinformatics , 20(10) :1546{1553.

[Gu�enoche, 1974] Gu�enoche, A. (1974).Un algorithme "Branch and Bound" pour la s�eriation

chronologique, chapter M�ethodes num�eriques en calcul scienti�que et technique. Chatenay

Malabry.

[Hartigan, 1967] Hartigan, J. A. (1967). Representation ofsimilarity matrices by trees. Journal

of the American Statistical Association, 62 :1140{1158.

[Heniko� and Heniko�, 1992] Heniko�, S. and Heniko�, J. G. (1 992). Amino acid substitution

matrices from protein blocks. Proc. Nat. Acad. Sci., 89 :10915{10919.

[Holmes and Bruno, 2001] Holmes, I. and Bruno, W. (2001). Evolutionary hmms : a bayesian

approach to multiple alignment. Bioinformatics , 17(9) :803{820.

[Hubert, 1974] Hubert, L. J. (1974). Some applications of graph theory to clustering. Psycho-

metrika, 39(3) :283{309.

[Jardine and Sibson, 1968] Jardine, N. and Sibson, R. (1968). The construction of hierarchies

and non-hierarchies classi�cation. the Computer Journal, (11) :177{184.



BIBLIOGRAPHIE 231

[Jones, 1999] Jones, D. (1999). Protein secondary structure prediction based on position-speci�c

scoring matrices. J. Mol. Biol. , 292 :195{202.

[Jones et al., 1992] Jones, D., Taylor, W., and Thornton, J. (1992). The rapid generation of

mutation data matrices from protein sequences.Comput. Appl. Biosci., 8(3) :275{282.

[Karplus and Hu, 2001] Karplus, K. and Hu, B. (2001). Evaluation of protein multiple align-

ments by sam-t99 using the balibase multiple alignment test-set. Bioinformatics , 17(8) :713{

720.

[Katoh et al., 2005] Katoh, K., Kuma, K., Toh, H., and Miyata, T. (2005). Ma�t version 5 :

improvement in accuracy of multiple sequence alignment.Nucleic Acids Research, 33(2) :511{

518.

[Katoh et al., 2002] Katoh, K., Misawa, K., Kuma, K., and Miya ta, T. (2002). Ma�t : a novel

method for rapid multiple sequence alignment based on fast fourier transform. Nucleic Acids

Research, 30(14) :3059{3066.

[Klipp et al., 2005] Klipp, E., Herwig, R., Wierling, C., and Lehrach, H. (2005).Systems Biology

in Practice. Wiley, Weinheim.

[Koonin et al., 1997] Koonin, E., Mushegian, A., Galperin, M., and Walker, D. (1997). Com-

parison of archaeal and bacterial genomes : computer analysis of protein sequences predicts

novel functions and suggests a chimeric origin for the archaea. Mol Microbiol. , 25 :619{637.

[Lasch, 1996] Lasch, R. (1996). Pyramidal clustering schemes. Statistical papers 37.

[Lassmann and Sonnhammer, 2002] Lassmann, T. and Sonnhammer, E. (2002). Quality assess-

ment of multiple alignment programs. FEBS letters, 529 :126{130.

[Lebart et al., 1995] Lebart, L., Piron, M., and Morineau, A. (1995). statistique exploratoire

multidimensionnelle. Dunod.

[Lee, 2003] Lee, C. (2003). Generating consensus sequencesfrom partial order mulitple sequence

alignment graphs. Bioinformatics , 19(8) :999{1008.

[Lee et al., 2002] Lee, C., Grasso, C., and Sharlow, M. (2002). Multiple sequence alignment

using partial order graphs. Bioinformatics , 18(3) :452{464.

[Li, 2003] Li, K.-B. (2003). Clustalw-mpi : Clustalw analys is using distributed and parallel

computing. Bioinformatics , 19(12) :1585{1586.

[Lipman et al., 1989] Lipman, D., Altschul, S., and Kececioglu, J. (1989). A tool for multiple

sequence alignment.Proc. Nat. Acad. Sci., 86 :4412{4415.

[Lipman and Pearson, 1985] Lipman, D. and Pearson, W. (1985). Rapid and sensitive protein

similarity searches. Science, 227 :1435{1441.

[Louis et al., 2001] Louis, A., Ollivier, E., Aude, J.-C., and Risler, J.-L. (2001). Massive se-

quence comparisons as a help in annotating genomic sequences. 11 :1296{1303.



232 BIBLIOGRAPHIE

[Loytynoja and Milinkovitch, 2003] Loytynoja, A. and Milin kovitch, M. (2003). A hidden mar-

kov model for progressive multiple alignment. Bioinformatics , 19(12) :1505{1513.

[McClure et al., 1994] McClure, M., Vasi, T., and Fitch, W. (1 994). Comparative analysis of

multiple protein-sequence alignments methods.Molecular Biology Evolution, 11(4) :571{592.

[Mfoumoune, 1998] Mfoumoune, E. (1998).Algorithme de classi�cation Pyramidale. PhD the-

sis, Universit�e Paris IX Dauphine.

[Mi et al., 2005] Mi, H., Lazareva-Ulitsky, B., Loo, R., Keja riwal, A., Vandergri�, J., Rabkin, S.,

Guo, N., Muruganujan, A., Doremieux, O., Campbell, M., Kita no, H., and Thomas, P. (2005).

The panther database of protein families, subfamilies, functions and pathways. Nucleic Acids

Research, 33 :D284{D288.

[Morgenstern, 1999] Morgenstern, B. (1999). Dialign2 : improvement of the segment-to-segment

approach to mulitple sequence alignment.Bioinformatics , 15(3).

[Morgenstern et al., 1996] Morgenstern, B., Dress, A., and Werner, T. (1996). Dialign : Multiple

dna and protein sequence alignment based on segment-to-segment comparison. Proc. Nat.

Acad. Sci., 32 :571{592.

[Morrison and Ellis, 1997] Morrison, D. and Ellis, J. (1997). E�ects of nucleotide sequence

alignment on phylogeny estimation : A case study of 18s rdnasof apicomplexa. Mol. Biol

.Evol., 14(4).

[Needleman and Wunsch, 1970] Needleman, S. and Wunsch, C. (1970). A general method ap-

plicable to the search for similitaries in the amino acid sequence of two proteins. Journal of

Molecular Biology, 48 :443{453.

[Notredame, 2002] Notredame, C. (2002). Recent progressesin multiple sequence alignement :

a survey. Pharmacogenomics, 3(1) :211{218.

[Pages et al., 1979] Pages, J. P., Cailliez, F., and Escou�er, Y. (1979). Analyse factorielle : un

peu d'histoire et de g�eom�etrie. Revue de Statistique Appliqu�ee, 27(1) :5{28.

[Park and Teichmann, 1998] Park, J. and Teichmann, S. (1998). Divclus : an automatic me-

thod in the geanfammer package that �nds homologous domainsin single- and multi-domain

proteins. Bioinformatics , 14 :144{150.

[Pascarella and Argos, 1992] Pascarella, S. and Argos, P. (1992). Analysis of inser-

tions/deletions in protein structures. Journal of Molecular Biology, 224 :461{471.

[Phillips and Wheeler, 2000] Phillips, A.and Janies, D. andWheeler, W. (2000). Multiple se-

quence alignment in phylogenetic analysis.Molecular Phylogenetics and Evolution, 16(3) :317{

330.

[Qian and Eddy, 1995] Qian, S. and Eddy, W. F. (1995). An algorithm for isotonic regression on

ordered rectangular grids. Technical Report 616, University of Carnegie Mellon, departement

of Statistics.



BIBLIOGRAPHIE 233

[Raghava et al., 2003] Raghava, G., Searle, S., Audley, P., Barber, J., and Barton, G. J. (2003).

Oxbench : A benchmark for evaluation of protein multiple sequence alignment accuracy.BMC

Bioinformatics , 4(47).

[Reuchlin, 2003] Reuchlin, M. (2003). Contributions �a l'h istoire des methodes statistiques em-

ployees en psychologie.Psychologie et Histoire, 4(3-30).

[Robertson et al., 1988] Robertson, T., Wright, F. T., and Dykstra, R. L. (1988). Order res-

tricted statistical inference. probability and mathematical statistics. John Wiley & Son s.

[Robinson, 1951] Robinson, W. S. (1951). A method for chronologically ordering arch�ological

deposits. Am. Antiquity , 16(4) :293{301.

[Russell, 1914] Russell, B. (1914).Our Knowledge of the External World as a Field for Scienti�c

Method in Philosophy.

[Saitou and Nei, 1987] Saitou, N. and Nei, M. (1987). The neighbor-joining method : A new

method for reconstructing phylogenetic trees.Molecular Biology and Evolution, 4 :406{425.

[Sammeth and Morgenstern, 2003] Sammeth, M. and Morgenstern, B.and Stoye, J. (2003).

Divide-and-conquer multiple alignment with segment-based constraints. Bioinformatics ,

19(Suppl. 2) :ii189{ii195.

[Sauder et al., 2000] Sauder, J. M., Arthur, J., and Dunbrack, R. (2000). Large-scale compari-

son of protein sequence alignments with structure alignments. Proteins, 40 :6{22.

[Schwartz and Pachter, 2006] Schwartz, A. and Pachter, L. (2006). Multiple alignment by se-

quence annealing.Bioinformatics , 23(ECCB 2006) :e24{e27.

[Smith and Smith, 1992] Smith, R. F. and Smith, T. F. (1992). Pattern-induced multi-sequence

alignment (pima) algorithm employing secondary structure-dependent gap-penalties for com-

parative protein modelling. Protein Engineering, 5 :35{41.

[Smith and Waterman, 1981] Smith, T. F. and Waterman, M. S. (1981). Identi�cation of com-

mon molecular subsequences.Journal of Molecular Biology, 147 :195{197.

[Sneath and Sokal, 1973] Sneath, P. and Sokal, R. (1973).Numerical taxonomy, pages 230{234.

W.K.Freeman and Company, San Francisco.

[Sokal and Rohlf, 1962] Sokal, R. R. and Rohlf, F. J. (1962). The comparison of dendograms

by objective methods. Taxon, 11 :33{40.

[Sonnhammer et al., 1997] Sonnhammer, E., Eddy, S., and Durbin, R. (1997). Pfam : a compre-

hensive database of protein domain families based on seed alignments. Proteins, 82(3) :405{

420.

[Spearman, 1904] Spearman, C. (1904). General intelligence objectively determined and mea-

sured. American Journal of Psychology, 15 :201{292.

[Subramanian et al., 2005] Subramanian, A. R., Weyer-Menkho�, J., Kaufmann, M., and Mor-

genstern, B. (2005). An improved algorithm for segment-based multiple sequence alignment.

BMC Bioinformatics , 6(66).



234 BIBLIOGRAPHIE

[Taylor, 1988] Taylor, W. R. (1988). A 
exible method to alig n large numbers of biological

sequences.Journal of Molecular Biology, 88 :161{169.

[Teraprot, 2002] Teraprot (2002). Teraprot : une comparaison exhaustive de 70 g�enomes.

http ://www.infobiogen.fr/services/Teraprot/ .

[Thompson et al., 1994] Thompson, J. D., Higgins, D., and Gibson, T. (1994). Clustal w : im-

proving the sensitivity of progressive multiple sequence alignment through sequence weigh-

ting, position-speci�c gap penalties and weight matrix choice. Nucleic Acids Research,

22(22) :4673{4680.

[Thompson et al., 1999a] Thompson, J. D., Plewiak, F., and Poch, O. (1999a). Balibase : a

benchmark alignment database for the evaluation of multiple alignment programs. Bioinfor-

matics, 15(1) :87{88.

[Thompson et al., 1999b] Thompson, J. D., Plewiak, F., and Poch, O. (1999b). A comprehen-

sive comparison of multiple sequence alignments programs.Nucleic Acids Research, 27(13).

[Vogt et al., 1995] Vogt, G., Etzold, T., and Argos, P. (1995). An assessment of amino acid

exchange matrices in aligning protein sequences : the twilight zone revisited. Journal of

Molecular Biology, 299(4) :816{831.

[Wallace et al., 2005] Wallace, I., O'Sullivan, O., and Higgins, D. (2005). Evaluation of iterative

alignment algorithms for multiple alignment. Bioinformatics , 21(8) :1408{1414.

[Zhang and Kahveci, 2007] Zhang, X. and Kahveci, T. (2007). Qoma : quasi-optimal multiple

alignment of protein sequences.Bioinformatics , 23(2) :162{168.


