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TABVLA SMA

RAGDINA HERMETIS TRIS.
megifti P dqudur, Incerto interprete.

g Ecba Secretorii Hermetis, g kripta erdt
B in tabula Smaragdi,inter manuseiusin
@i uena,in obfcuro antro, ind humatum
) corpuscius reperci oft, Verid Gnemen
4 dacio,certir, & uerifsimil. Quod eft infe
e, rius,eft Geur d ¢k fuperivs, Be §d ¢t
fupius,eft i §d eft inferins,ad ppetrida miraculared
unius,Et icotots res fueri abuno,meditatide unius.
Bicogs res nate fueriitabhacunare,adapearide, Pater
cius elt Sol,matercius Luna. Portavitillud uentusin
wétre fuo, Nutrix cjus terracft, Parer omnistelefmi 1o
tius mudi efthic. Vis cius integra eft, G uerda fuericin
tered, Separabis cerrdabigne, lubtile & fpiffo, fuauid
magno ingenio, Afcendicd terra in coell, iterumiy des
fcédicin terrd, & recipicuim fuperiortr & inferioris . Sic
habebis glorid totius mundi.Ideo fugicd ceomnis obs
fa.m'u!.ﬁli cefl corius fortitudinis fortieudo fortis, gqu
wincecomnem rem fubtilem , omnemiég folidam pence
rabit, Sicroundus creatus eft, Hinceruntadapraiones
mirabiles, quariimodus hiceft. ltacguocatus fom Her
wncs Trilmegiltus, habens eres parces philofophiz todd
wmundi,Compleuii eft,§d dixi de operatide Solis.

Verba secretorum Hermetis — Verum, sine mendacio, certwergsimum :

quod est inferius est sicut quod est superius ; et quod estisigest sicut quod
est inferius, ad perpetranda miracula rei unius. Et sicutngs res fuerunt ab
uno, mediatione unius, sic omnes res natee fuerunt ab haeuadaptatione.
Pater ejus est Sol, mater ejus Luna; portavit illud Ventugentre suo ; nutrix
ejus Terra est. Pater omnis telesmi totius mundi est hicepMs integra est si
versa fuerit in terram. Separabis terram ab igne, subtil@@so, suaviter, cum
magno ingenio. Ascendit a terra in coelum, iterumque desicentgbrram, et

recipit vim superiorum et inferiorum. Sic habebis gloriantids mundi. ldeo
fugiet a te omnis obscuritas. Hic est totius fortitudinetitado fortis ; quia vin-

cet omnem rem subtilem, omnemque solidam penetrabit. Sidunicreatus
est. Hinc erunt adaptationes mirabiles, quarum modus estitsiique vocatus
sum Hermes Trismegistus, habens tres partes philosopliizs toundi. Com-
pletum est quod dixi de operatione Solis.

— Hermetis TRISMEGISTI, Tabula Smaragdina.



Il est vrai, sans mensonge, certain et trés véritable : ceegtien bas est comme
ce qui est en haut, et ce qui est en haut est comme ce qui estepdraces
choses se font le miracle d’'une seule chose. Et comme testebdses sont et
proviennent d’un, par la médiation d’un, ainsi toutes le®®s sont nées de
cette chose unique par adaptation. Le Soleil en est le péle,laine la mére.
Le vent I'a porté dans son ventre. La Terre est sa nourriceoatréceptacle.
Le Pére de tout, le Théléeme du monde universel est ici. Sa farguissance
est entiére si elle est convertie en terre. Tu séparerasria tu feu, le subtil
de I'épais, doucement avec grande industrie. |l monte derla &t descend du
ciel, etrecoit la force des choses supérieures et des climféeures. Tu auras
par ce moyen la gloire du monde, et toute obscurité s’enfd@doi. C'est la
force, forte de toute force, car elle vaincra toute chosetifilet pénétrera
toute chose solide. Ainsi, le monde a été créé. De cela sotti'admirables
adaptations, desquelles le moyen est ici donné. C’est pouj@i été appelé
HermesTRISMEGISTE, ayant les trois parties de la philosophie universelle. ce
que j'ai dit de I'ceuvre solaire est complet.

— Hermes RISMEGISTE, La Table d’Emeraude (Traduction de/ECANELLI [49]).



Résumé

L'extraction de motifs ayant une signification biologiqut,notamment l'identification dsites de
régulationde la synthése protéique dans les séquences primaiesl dést un des enjeux de la re-
cherche en bioinformatique. Une anomalie dans cette réguilpeut avoir de graves conséquences
sur la santé d’'un organisme. Aussi, I'extraction de ces giggmet de mieux comprendre le fonction-
nement cellulaire et de soigner certaines pathologies.

Les difficultés posées par ce probléme sont le manque dirgtions sur les motifs a extraire, ainsi
que le volume important des données a traiter. Deux algnéghpolynomiaux —I'un déterministe
et I'autre probabiliste — permettant de le traiter ont étécos. Dans ce contexte, nous avons intro-
duit une nouvelle famille de fonctions de score et étudigslguropriétés statistiques. Nous avons
également caractérisé le langage reconnu par la structodexi appelée « Oracle », et proposé une
amélioration la rendant plus efficace.

Mots-clés :bioinformatique, algorithmique, statistiques, autoraagxtraction de motifs, structures d'in-
dex, application a ADN.

Abstract

The extraction of significant biological patterns, and irtigalar the identification of regulation sites
of proteinic synthesis iDNA primary sequences, is one of the major issues today in lioirdtics.
Indeed any anomaly in proteinic synthesis regulation hasngental damages on the well-being of
certain organisms. Extracting these sites enables torhaitierstand cellular operation or even to
remove or cure pathology.

What is problematic is the lack of information on patternbécextracted, as well as the large volume
of data to mine. In this dissertation, we introduce two polyial algorithms —the first one is deter-
ministic and the other one is probabilist — to address theeisd pattern extraction. We introduce a
new family of score functions and we study their statistipalperties. We characterize the language
which is recognized by the index structure named “Oraclet, we modify this structure in order to
make it more efficient.

Keywords: bioinformatics, algorithmics, statistics, automata tgxat extraction, index structuresNA
application.

ClassificationAcwMm

Catégories et descripteurs de sujetsE.1 [Data]: Data Structures; F.ITheory of Computation]:
Computation by Abstract Devices; F.2.2Heory of Computation]: Analysis of Algorithms and
Problem Complexity-Nonnumerical Algorithms and Problem&.2.1 Mathematics of Comput-
ing]: Discrete Mathematics-Sombinatorics G.3 [Mathematics of Computing]: Probability and
Statistics; H.1.1 Ipformation Systemsg: Models and Principles-Systems and Information The-
ory; H.3.1 [Information Systemg: Information Storage and RetrievalGentent Analysis and In-
dexing H.3.3 [Information Systemg: Information Storage and Retrievalrformation Search and
Retrieval H.3.4 [Information Systemsd: Information Storage and RetrievalSystems and Software
1.5 [Computing Methodologied: Pattern Recognition.

Termes généraux :Algorithms, Measurement, Performance, Theory.
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It is with great regret that we have to announce the death, on
friday 18" July 1952 of D.N.A. helix (crystalline).
Death follows a protracted illness which an intensive ceuo$
besselised injections has failed to relieve.
A memorial service will be held next monday or tuesday.
It is hoped that Dr. M. H. FWILKINS will speak in memory of
the late helix.

— Rosalind Elsie RANKLIN [1920—1958], note manuscrite.






Introduction et cadre de la thése 3

‘1" 'analyse de séquences biologiques permet de mieux comprisdmécanismes de la vie. Cette
+ analyse peut étre basée sur I'observation du vivant, dli@@s ditein vivo; elle peut également
atre fondee sur l'utilisation de procédés biochimiquesdas échantillons (ou prélévements), I'analyse
est alors ditdn vitro ; enfin, avec I'apparition de I'informatique, elle peut éaffectuée virtuellement,

le néologismen silico est alors employé. Cette thése s'inscrit dans le cadre dalysein silico des
séquences biologiques. Parmi les avantages de I'analyséico, citons en premier lieu I'économie
de temps. De fait, I'observatiom vivo ou in vitro est souvent trés longue et fastidieuse en raison 1)
du caractére vivant des objets biologiques étudiés, et 2a diifficulté d’établir de bons protocoles
d’expérimentation. De ce premier avantage, découle unnseavantage d'ordre pécuniaire. En effet,
les matiéres premiéres biologiques ont un colt souveng gtve temps nécessaire a la réalisation des
étudesin vivo ou in vitro engendre aussi une dépense importante (locaux, pers@migdfien, ...).
Enfin le troisiéme avantage, et non le moindre, offert pardigsein silico réside dans le fait que les
données a traiter sont sans cesse plus nombreuses, et guaitieedes phases expérimentalegy(
isoler un ensemble de séquences biologiques a partir d'sengsle de critéres donné) peut se faire
efficacement, tant du point de vue quantitatif que du pointudequalitatif, au moyen de I'informatique.
Ces nouvelles technologies n'ont pas vocation a suppldeseméthodes plus anciennes, mais a les
précéder, les compléter, et les rendre plus efficaces encore

Les travaux présentés dans cette thése portent sur I'éliide méthodes combinatoires dédiées
a 'analyse de séquences biologiques. Plus précisémentd¢éhodes développées tentent de résoudre
le probleme de I'« Extraction de Motifs Communs dans un Erderde Séquences » biologiques, en
particulier sur les séquences d'acides nucléiques. kéhife cette étude est étroitement lié a la compré-
hension du role capital de ces séquences dans les mécaunigii@ege de chaque organisme.

Historique'!

Les acides nucléiques furent décrits pour la premiére fois368 par le biologiste suisse Friedrich
MIESCHER, sous le nom de nucléine [100]. Il les décrivit comme une sutae riche en phosphore, et
aux propriétés acides. La structure des acides nucléigétesfartement étudiée, entrgoo et193o [29],
notamment grace aux travaux dem™ANN [5], FEULGEN [41], KOSSEL[80], JONES[74], ...

Cependant, il fallut attendre la seconde moitiéxcif™ siécle pour que leur réle fondamental dans
le vivant soit compris, et ce grace aux observations RleNKLIN [45, 44], WILKINS [138], WATSON &
CRICK [133, 132].

Rosalind Elsie FRANKLIN est née a Londres les juillet 1920. Elle suit des études de
physigue et de chimie au Newham College de Cambridge, derg@t diplomée eng41.
C’est alors qu’'elle rejoint le Laboratoire central des &s¥w chimiques de JacqueseM
G . RING, a Paris, ou elle participe a divers travaux sur la structlurecharbon et d'autres
composés carbonés jusqu'egro. C'est également & cette occasion qu’elle se familiarise &s tech-
nigues de diffraction par rayons Elle entre au King’s College ems1. Les clichés que Rosalind Elsie
FRANKLIN réalise alors sur KDN lui permettent de proposer une structure en double hélioe qeite
molécule [45]. C'est également anys3 qu’elle entre au Laboratoire de cristallographie du Bidtbe
College, ou elle se consacra a I'étude du virus de la mosalig@bac.

!Les données biographiques sont issues principalementigd§392, 135].
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Maurice Hugh Frederick W ILKINS est né a Pongaroa, ig décembreig16. Il étudia la
physigue au St-John College de Cambridge, puis débutarsareate chercheur a I'Univer-

‘ sité de Birmingham emg38. Son domaine d’étude portait sur la luminescence des solide
7., €til obtint sa these emo. Il aborda plusieurs problemes liés a son domaine de relwberc
y compris dans la séparation par spectrographie de massesadepes d’uranium pour I'élaboration
de bombes. Il quitta ensuite Birmingham pour intégrer le gigerManhattan » a Berkeley. Eny46,

il commenca sa recherche en biophysique, ce qui le mena aégnoll il étudia la microspectromé-
trie ultraviolette des acides nucléiques dans les cellyess les effets de ADN sur la diffraction des
rayonsx.

James Dewey WTSON est né a Chicago, le avril 1928. Son sujet de thése était I'étude
des effets des rayons sur la multiplication des bactériophages. Il obtint sondgrale

: Docteur a I'Université Indiana emgso. Il passa ensuite une année a l'institut national de
Ty f,)z? recherche de Copenhague. C’est au cours de cette annéegobdhtra Maurice Hugh Fre-
derick WILKINS, et qu'il observa pour la premiere fois les effets dedl cristallisé sur la diffraction
des rayons. C’est alors qu'il se mit a étudier la chimie structurelles @eides nucléiques et des pro-
téines. Peu aprés, il rencontra Francis Harry Compterc€, avec qui il avait en commun son intérét
pour I'étude de la structure deabN. C’est ainsi qu’en marsgs3, sur la base des travaux de Rosalind
Elsie FRANKLIN, ils proposérent une configuration en double-hélices cémehtaires pour représenter
I'ADN [133].

Francis Harry Compton CRICK est né le§ juin 1916 a Northampton. Il a commencé
par étudier la physique a I'Université de Londres. Il inbenpit ses études em3g en
raison de la deuxieme guerre mondiale. Il reprit des étuddsotogie enig47, et obtint sa
T o these engsg. En1961, I'équipe de recherche de Francis Harry ComptencX découvrit

le codage génétique des protéines [32], et ge, Maurice Hugh Frederick WKINS, James Dewey
WATSON et Francis Harry ComptonGcK regurent le prix BEL de Médecine pour « leur découverte
concernant la structure des acides nucléigques, et leufisaion dans le transfert d'informations chez
les étres vivants. » Rosalind ElsieRANKLIN aurait trés probablement été associée a ce prix si elle
n'avait pas été prématurément emportée par la maladieiXéNBEL ne pouvant (selon le réglement)

étre accordé a titre posthume.

La découverte du code génétique flt une découverte capgdale le domaine de la biologie. Elle a
permis ensuite & HamiltonM8TH de découvrir eng72 le premier site spécifique dana\bn [47]2. I
s'agissait alors d’'un probléme trés difficile, et il n’esigtque peu de moyens pour extraire cette informa-
tion. Pour reprendre une métaphore bien connue, « autartheraune aiguille dans une botte de foin ».
C’est pourgquoi, avec I'apparition de l'informatique, ddwcheurs, tant biologistes qu'informaticiens,
se sont intéressés a la recherche et a I'extraction de motifs

Ainsi, une communauté s’est formée afin de résoudre desgmadl liés a I'extraction d'informa-
tions des molécules biologiques telles quedl\, I' ARN ou encore les protéines, donnant naissance a la
bioinformatique €f. [27] pour une présentation sommaire de la bioinformatigge) effet, la masse de
données a traiter est sans cesse grandissante, et biempogdnte pour étre traitée par I'hnumain. Le
principe est d’extraire grace a I'informatique des « regisements », qui seront ensuite utilisés par des

2|l s’agit d’un site de liaison formé par 6 nucléotides. Section 1.1.1 — page 11) , dont le complémentaire inversé est
identique a lui mémeGTYRAC (cf. Annexe A.1)
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biologistes. Depuis, de nombreux algorithmes ont vu le joasés sur des modéles probabilistes ou bien
déterministesdf. [30] pour un apercu, et [19] pour plus de détails sur les #@lymes d’extraction de
motifs), qui sont souvent complémentaires. De plus, avetaeilités qu’offreinternet de plus en plus

de laboratoires de biologie utilisent ces algorithmes mounparer, compléter ou valider leurs résultats.
Depuis les annéesygo, certaines bases de données, certains programmes sontsleles références
incontournables dans le monde de la biologie.

Un premier apercu

C’est dans ce cadre que s'inscrit cette thése. En effet, Isjigh @st de développer de nouveaux algo-
rithmes afin de mettre en évidence des segmenasNd’ d’ARN, ou d’acides aminés, qui sont susceptibles
d’avoir un réle biologique. La prédiction de zones appeléesnoteurs ([107] présente un apercu des
techniques biologiques de prédiction des promoteurs @sezucaryotes), et de maniére plus générale la
prédiction de sites dits de régulation est un des enjeux dmlagie, mais également de la bioinforma-
tique. La connaissance de ces zones permet de mieux compteridnctionnement des cellules de leur
naissance a leur mort, et permet parfois d’expliquer gegtaanomalies et certains dysfonctionnements
cellulaires. La compréhension des mécanismes de vie detesgbeut alors parfois mener a I'élabora-
tion de procédés biochimiques visant a modifier le compagtdrdes cellules. Il est possible de vérifier
la pertinence des prédictions, soit par le biais de statiesi [22], soit par expérimentation [114].

Au cours de ce travail de these, plusieurs algorithmes érgtédiés ou imaginés. Trois grands axes
de recherche ont été explorés : la conception d’algorithifedraction de motifs présents dans des sé-
guences biologiques, I'analyse statistique d’'une noavathille de fonctions de score utilisables comme
heuristigues dans de tels algorithmes, et I'étude ainsl'go®lioration d'une structure d’'indexation de
séquences. Ces trois axes s'intégrent tous dans le comteXtextraction de motifs communs dans un
ensemble de séquences. Les motifs a extraire peuvent &eomme de petits fragments de séquences,
inconnus au départ, ayant de grandes similitudes. La prerdificulté consiste donc a définir la ou les
notions de similitudes. La seconde est de quantifier cettemdCes difficultés gérées, deux hypothéses
se profilent : soit chaque séquence comporte au moins un, imotiien au contraire, certaines séquences
peuvent ne pas en comporter. Le cas échéant, combien denségwi minimum doivent comporter au
moins un de ces motifs ? Il apparait clairement que la prenfigpothése est un cas particulier de la
seconde. Le probléme le plus général s'intitule donc : «aektvn de motifs communs sous contrainte
de quorum dans un ensemble de séquences » — abrégé pdans le manuscrit, la contrainte de quo-
rum correspondant au pourcentage de séquences devantream@ou les motifs. Le probleme le plus
restreint correspond donc au cas particulier ou la corirala quorum est 100%. Il existe des méthodes
de résolution du problémem, g, intrinseéquement liées aux propriétés qu’'apportent cesi&iction. Il
s’intitule : « extraction de motifs communs a un ensembleédgiences » — déno (i.e.,en I'absence
de précision sur la contrainte de quorum, celui-ci est ss@p@gal & 100%). QU'il s'agisse du probleme
général ou du cas particulier, il n'existe pas d’algorithgémérique efficace. En effet, la notion de si-
militude entre motifs est traduite par une mesure de la aiitél entre eux ; or les algorithmes efficaces
pour une certaine définition de la similarité entre motifsleisont plus nécessairement lorsque cette
définition change, voire ils deviennent inapplicables. s pl'utilisation de ces algorithmes nécessite
souvent beaucoup d'informatiom@spriori sur le type de motifs a extraire. Par exemple, certains algo-
rithmes exigent en entrée de fixer la taille des motifs a ertr®’autres peuvent imposer qu'il n'y ait
pas de trous dans les motifs, ou bien n'accordent aucuneriamae a la forme (longueur, disposition,
...) de ces trous dans les motifs. Il est évident que plusfiaitién des motifs a extraire est précise, plus
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cela permet de restreindre I'espace de recherche desossiuRourtant, il est rare que les utilisateurs de
ces outils disposent de beaucoup d’informatiansiori sur les motifs a extraire. Un autre inconvénient
de certains outils réside dans la difficulté a fixer les pateeaén entrée, parce qu'ils ne sont pas expli-
cites, ou parce qu'ils sont trop nombreux. Enfin, certainéthodes renvoient trop de réponses, rendant
leur résultats inexploitables. Ainsi, aprés avoir étudiéd hombre de ces algorithmes, le choix a été fait
d’élaborer des méthodes offrant un maximum de soupless# qudype de motifs a extraire, nécessitant
le moins de parameétres possibles en entrées, lesqueld ééneale plus aisé possible a fixer.

Pour chacun des problémes d'extraction de motifs communs @ngemble de séquences, sous
contrainte de quorum ou sans, un algorithme a été congu,saya¥ de respecter ce choix. Les deux
algorithmes autorisent I'utilisation de plusieurs mesue la similarité (fonctions de scores variées et
matrices de similarité). Ces outils ont été testés sur desge séquences générées aléatoirement afin
d’évaluer statistiquement leur pertinence. lls ont égalenété testés sur des jeux de séquencesnd’
contenant des sites de régulation validés expérimentaleines résultats obtenus av8tiRs (probléme
EM) pour plusieurs fonctions de score sont encourageantst Btené a I'étude des propriétés statistiques
de toute une famille de fonctions de score. Les résultatetle étude ont permis de fournir un moyen
de calculer la moyenne et la variance de ces fonctions erstemstant, et de mettre en évidence le ca-
ractére gaussien de leurs distributions. Ainsi, quellesmiiela fonction de score issue de cette famille, il
est possible de lui associer un score « normalisé » agp&3éore La valeur de ce score permet alors de
déduire la probabilité d’obtenir un score normalisé au maiussi élevé que cette valeur a partir de mo-
tifs générés aléatoirement. Cette probabilité est égaleomnue sous le nom de-valeur. Ce résultat
est & la base du second algorithnietatiSTABS, lequel répond au probléntav,, .

Enfin, dans un souci d’optimisation du temps de calcul, il@dfvisagé d'utiliser une structure
d’indexation de motifs. Le principal objectif d'une tellgscture est de déterminer « rapidement » la (ou
les) occurrence(s) d’'un motif dans une séquence. Parntriediwres existantes, I'« Oracle » introduit en
1999 par ALLAUZEN & al. a semblé le plus séduisant. Cette structure présente deuxés avantages
en comparaison des autres structures d’'indexation etéstamout d'abord, I'algorithme est simple et
rapide a comprendre et a implémenter. Ensuite et surt@st k&l structure qui, en I'état actuel des choses,
nécessite le moins de ressources pour sa constructiomugaint de vue mémoire que du point de vue
temps d’exécution. Néanmoins, il pose un inconvénient g@sealitres structures n'ont pas : I'Oracle
est un outil de reconnaissance faible de motits, 'Oracle d’'un mot donné reconnait au moins les
facteurs de ce mot. En effet, lorsque I'Oracle d’'une ségaeaconnait un motif comme appartenant a la
séquence, il se peut que cela soit faux, et que le motif niajgse pas. Toutefois, lorsque I'Oracle rejette
un motif, alors c'est que le motif n'apparait réellement gass la séquence. Aussi, avant de pouvoir
utiliser cette structure a-t-il fallu caractériser le lagg reconnu pour un mot donné. Fort de ce résultat,
il apparait que le nombre de mots acceptés a tort par I'Oesmtlerop important pour I'utiliser en I'état.
C’est pourquoi une légere modification a été apportée adatsre initiale, le rendant beaucoup plus
fiable selon les premiéres expérimentations. Une étudsti&jae portant sur les propriétés des Oracles
(initiaux et modifiés) est en cours afin de confirmer les olatEms expérimentales. Les résultats de cette
étude s'aveérent nécessaires avant de pouvoir utilisertizegiges a bon escient dans I'un ou l'autre des
algorithmes présentés dans ce manuscrit.

Organisation du manuscrit

Les problémes traités durant toute la durée de la thésessud de la communauté des biologistes.
Avant d’essayer d’apporter une réponse informatique titlesc nécessaire d’'étudier les différentes for-
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malisations existantes, et au besoin d’en proposer de HeswBe I'étude de ces formalisations découle
généralement I'étude des solutions existantes, et lafaptcides problemes posés par la biologie fait
gue les méthodes informatiques se proposant de les réssarargénéralement soit trop génériques pour
étre efficaces, soit trop spécifiques (et difficiles & appréée pour étre utilisées a bon escient. L'objectif
de ce travail a donc été d'essayer de formaliser correctelmgmobléme de I'extraction de motifs dans
les séquences biologiques (tout en restant en adéquasaniavéalité biologique), puis d’'élaborer de
nouvelles solutions apportant une réponse satisfaistmtedu point de vue informatique que du point
de vue biologique.

Le premier chapitre est un rappel succinct des bases dgldabde biochimie. Dans ce chapitre sont
présentés les objets biologiques étudiés dans la suitd,caia quelques problématiques s'y rapportant.
La formalisation de ces problemes est donnée au secondrehdglusieurs approches y sont également
détaillées. Cela permet d’introduire le chapitre suiv&#lui-ci aborde le probléme de I'extraction de
motifs communs a un ensemble de ségquences biologiques derendétaillée et propose un premier al-
gorithme probabiliste polynomial permettant d’y répond@et algorithme introduit une nouvelle famille
de fonctions de score ; lesquelles seront I'objet d’uneésidtistique dans le chapitre 4. Cette étude, ba-
sée sur I'emploi de séries génératrices, est le fondemantrduvel algorithme déterministe également
polynomial répondant au probléme de I'extraction de matifisimuns sous contrainte de quorum dans
un ensemble de séquences. Aprés avoir présenté ces detithaigs, la structure de données particu-
liere appelée « Oracle » est étudiée au chapitre 5, avec cabjeetif d’optimiser les phases de calcul
des deux algorithmes précédents. Le contenu de ce chapitoeta plusieurs connaissances supplémen-
taires au sujet de cette structure, ainsi qu’une versicerédgent modifiée aux résultats trés prometteurs.
Enfin, aprés la synthése des contributions présentées eanarwscrit, plusieurs problémes et pistes de
recherche seront proposeés.

Nonobstant le fait que le présent manuscrit ait comme dbjdetprésenter les résultats obtenus
durant la période de la thése, il a été rédigé avec la volarddeglecteur y trouve également un support
didactique. Les annexes proposées a la fin du document detréaya été élaborées dans ce sens.






CHAPITRE 1

Des molécules et des
lettres

1.1

1.2

1.3

Dugénomeau protéOme . . . . . . . . . o i e e e e e 11
1.1, LADN . . o e e e 11
1.1.2 LARN . . oo e 13
1.1.3 LesProtéines . . . . . . . . . 14
Laclassificationde LNNEE . . . . . . . . . . . i it 16
1.2.1 Lesoriginesdel'évolution . . . . ... ... ... ... ... L. ... 16
1.2.2 E.colietautresorganismes . . . . . . . .. .. .. 17
De la compréhension des macromolécules au problémeseegte . . . . . . .. .. 17
1.3.1 LestandarPAC . . . . . . . . . 18
1.3.2 Problématiques . . . . . . . .. e 18

It is these chromosomes, or probably only an axial skeleto® fi

of what we actually see under the microscope as the chrommsom
that contain in some kind of code-script the entire pattefrthe
individual's future development and of its functioning e tma-
ture state [--]. The chromosome structures are at the same time
instrumental in bringing about the development they fozelshv.
They are law-code and executive power — or, to use another sim
ile, they are architect’s plan and builder’s craft — in one.

— Erwin SCHRODINGER[1887—1961], What is life ? (L944).
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é’* +e chapitre constitue une introduction sommaire a la bieldgiincipalement dans le monde des
N\, eucaryotes). Apres avoir présenté différents types deesegs biologiques du point de vue de
Ia bIOChImIe, ainsi que l'importance de ces séquences dansécanismes cellulaires, seront présentés
guelgues organismes vivants couramment utilisés dansnide de la biologie et de la bioinforma-
tique. Alors seulement sera abordé le probléme du choix deplig@sentation textuelle des séquences
biologiques. Un premier paralléle sera ainsi établi ergseproblémes posés par la biologie et les pro-
blémes d’analyse des textes.

1.1 Du génome au protéome

Chaque individu, de quelque espéce gu'il soit, possédeasastéristiques propres, d’ou la notion
méme d'individu. Le classement en espéce a longtemps pobk&pre, et le principe accepté aujourd’hui
est celui de l'inter-fécondité entre individus (bien qudiémeure quelques exceptions d’'espéces diffé-
rentes inter-fécondes et de populations non inter-fécotitne méme espéce). Ce principe est assez
logique si I'on considére que la pérennité d’'une espécertEge sa capacité a transmettre son matériel
génétique. Ce matériel génétique, gdnomegcf. Nomenclature & Biographies), est présent dans toutes
les cellules d’'un organisme vivant, en leur noyau, sous éotd chromatine (constituant organique des
chromosomes). Depuis le milieu dx™esiécle, il est connu que le vecteur de I'information généiq
est I'acide désoxyribonucléique [80, 74], plus connu sausacronyme : ADN. Cette structure permet
(entre autres) la synthése et la régulation des protéinesiaule chaque cellule, lui permettant ainsi de
vivre et de se renouveler.

1.1.1 LADN

L' ADN est unemacromoléculgi.e.,une molécule composée de plusieurs molécules. Les cargstu
de base de KDN sont lesnucléotideslls sont au nombre de quatre et se distinguent selbada azotée
(oubasg qui les compose. Il est possible de classer les bases ercdtgories du point de vue de leur
structure bio-chimiquecf. Figure 1.1) :

les bases puriques, les bases pyrimidiques,
ou Purines ou Pyrimidines

2| QG

Figure 1.1 — Structure bio-chimique des nucléotides.

Les purines utilisées dans le codage d®R sont 'Adéning et laGuanine Quant aux pyrimidines,
il s'agit de laCytosineet de laThymine
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Liaisons Faibles

Les noyaux purines et pyrimidines sont complémentaireard_propriétés physico-chimiques res-
pectives permettent leur appariement, via des liaisonsoiggie, également connues sous le hom de
liaisons WATSON & CRICK. Plus précisément, sont complémentaires I'’Adénine et {anite, ainsi que
la Cytosine et la Guanine. Ce sont ces propriétés qui cantf@réADN sa structure particuliere, appe-
|ée « double hélice », dont la découverte [44, 133] valutAar®N et CriCcK d'obtenir le prix NOBEL
en 1g62. La double hélice est constituée de deux macromoléculedrios) d’ADN complémentaires
enlacés en spiralef, Figure 1.2).

Chromosome

Noyau

s Structure rvaire

D
O

PATCCAGTAGA

Structure 1aire

Figure 1.2 — Structured™, @€ | aire gt |y aire ge 'ApN.

Liaisons Fortes

Siles Liaisons Faibles sont responsables de I'appariedesribases, les Liaisons Fortes sont respon-
sables de I'agencement des bases sous forme de macromoEndffet, elles permettent de constituer
le squelettej.e., la partie structurelle, de chacun des brinsmN de la double hélice. Ce squelette est
semblable a un fil, il n'est pas ramifié, et permet donc de défisi structures primaire et secondaire
de la macromolécule (la structure primaire est la représenten une dimension de la macromolécule,
la structure secondaire représente la macromolécule endilm@nsions, et enfin les structures tertiaire
et quaternaire sont les représentations en trois dimensiggc un niveau de détail respectif de I'ordre
de la macromolécule et du composant organique). Ces Imisonférent aux brins dbN une pola-
rité, une orientation, dénotég-3’ (en raison de la position des atomes de carbone portaniaiesis
fortes). Chaque brin possédant ainsi une orientation, dens complémentaires sont orientés en sens
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contraire. L'appariement des brins correspond a la strectacondaire de cette macromolécule gqu’est
I’ ADN, la double hélice correspond a sa structure tertiaire raatate quaternaire étant le chromosome.
Ces différentes structures sont illustrées par la figure 1.2

1.1.2 LARN

Les molécules kRN different des molécules dbN en quelgues points seulement. Principalement,
I’ARN est constitué d’'une seule chaine de nucléotides, plutdtduree chaine double. En outre, la
Thymine est remplacée patJracile, qui est également une pyrimidine. La structure bio-chiraigle
I'Uracile est trés proche de celle de la Thymine, ce qui luhpet de s’apparier a 'Adénine. Il existe
plusieurs type dBDN ; la distinction est faite selon le réle de la molécule. llgststion dARN messager
(ARN,,), d’ARN de transfertARN;), ...

De méme que EDN correspond au support du code génétiquerN peut étre décrit comme étant
une copie locale de ce code. En effekHN est une réplication deADN. Rappelons queADN posséde
une structure en double hélice, dans laquelle les brinscemnplémentaires. Par conséquent, la connais-
sance de I'un des deux brins, apporte la connaissance dadsé€e méme principe de complémentarité
est présent dansaARN. En effet, TARN est synthétisé a partir du complémentaire d’un brirDil, en
substituant juste l'uracile a la thymine. Ce phénoméne @stlé latranscription Cette copie est en-
suite épisség(i.e., certaines portions du brin ARN sont enlevées). Si le réle de ce brimdN porte
l'information sur la synthése d’'une protéine, il est appefdN,,, et esttraduit sous forme de protéine
(cf. Section 1.1.3 — page suivante). La figure 1.3 illustre lesami&émes de transcription, d’épissage et
de traduction.

T B Transeription de q
TRANSCRIPTION | ’/j I'ADN en ARN Traduction de
I I'ARM en protéine
Y Association des
/.-‘//,’ = ye ribosomas &t de
& // i 7 4 I'ARNm dans &
& )/})Intmns cytoplasma
£ = #
ADN L.~ 4
o > patita at grande
_aa/ // SOUS-UNitEs
‘¢ ARN = ﬂhy ribosomales
_,_,d‘" il
) = . @ \\
I acioes aminés A
ARMNm - %
.r‘_‘a’ \1.':.
pephide '
b —ARNt
Ry % 5 I ....}... 1 r'_._ .'.
l TRADUCTION Q. ‘lﬁ_v_'lu \H y
— . it | o anticeacn A7
'u-"
@ NEEEGON 'ﬁﬁﬁ}
L AR
5 codon

ricosome

Figure 1.3 — Principe de la synthése protéique.
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Comme pour IADN, plusieurs niveaux de représentations d&i sont possiblescf. Figure 1.4).

Figure 1.4 — Structureis?' et 1113 de I'ARN;.

1.1.3 Les Protéines

Les protéines sont aussi des macromolécules. Elles sothtésigges par les cellules a partir de I'in-
formation contenue dans le génome et véhiculée p&N: Les constituants de base des protéines sont
lesacides aminés

Les acides aminés

A ce jour, 22 sont connugf Annexe A.3). lls sont obtenus a partir de I'information gérgue
(donc de IADN transcrit emARN) par un procédé, dit deaduction(cf. Figure 1.3).

En effet, les acides aminés sont codés directement a pagibases deARN, par groupement de
trois. Chaque groupement de trois bases, appadi®n détermine soit un acide aminé, soit la fin de la
transcription, et plusieurs codons peuvent engendrer faargcide aminécf. Annexe A.2). De fait, il
y a4? = 64 codons différents. Ainsi, s'il est possible, a partir d’'uinbd’ AbN, de déduire son com-
plémentaire, il n’en va pas de méme concernant la relatitne égs séquences ARN et les séquences
d’acides aminés. En effet, il n’est pas possible de redomstintégralement la séquencedN source
de la transcription d’une protéine donnée.

En outre, si le génome d’un individu est immuable tout au ldegsa vie et présent dans toutes
les cellules de son organisme,detéome ¢f. Nomenclature & Biographies) lui, varie en fonction des
conditions de vie de I'organisme, et n'est pas intégralémedsent dans toutes les cellules.
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Comme lillustre la figure 1.3, la structure tridimensioleead’'une protéine joue un réle important
dans la vie cellulaire. Il est d’'usage de distinguer les exidminés ayant un réle structurel dans la
conformation de la protéine des acides aminés ayant unadtdiébnnel {.e.,qui peuvent agir par contact
avec d'autres molécules).

Facteurs de transcriptions

Selon les besoins, une cellule va étre capable de synthétesg fabriquer) certaines protéines, ou
bien au contraire, inhiber leur synthése. Ce mécanismegtdatéon est effectué en amont de la synthése,
a savoir au niveau dedbn. En effet, en plus de contenir I'information nécessairesyfahése protéique,
certaines portions deAbN permettent d’activer, ou bien d’inhiber la transcriptitrest alors question de
sites de liaisonsaDN-protéines spécifiques afixcteurs de transcriptiong<es derniers sont des protéines
qui agissent comme des interrupteurs. Les sites de liasomissituées en amont dgenes les génes
étant I'information. La figure 1.5 illustre la fixation de lagbéine LexA Repressosur le double site
appelérecA operatof26].

Figure 1.5 — Exemple de liaisoxDN/protéine.
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1.2 Laclassification de LNNEE

La classification [89] effectuée eny3s par CarlvON LINNE (ou LINNE) (1707—1778)
concernait les plantes, et avait pour objectif premier tadpction d'un « guide » des es-
péces. Dans un premier temps, il effectua sa classificatiomles critéres d’apparence.

Il semble que INNEE considérait la nature comme figée. Aussi il établit sa diassion

afin de standardiser la nomenclature. Plus tard, il adoptareo critére les modes de re-
production des espéces. Sa classification fit ensuiteseeptiadaptée aux autres organismes vivant. La
hiérarchie retenue actuellement est structusteégneg domaine phylum [sous-phylunj classe ordre,
[sous-ordre] famille, genreet enfin erespécdsous-espégela langue adoptée fit (et demeure) le latin,
qui était la langue internationale de la sciencecaul €€ siécle €f. [24] pour de plus amples détails sur
I'apparition des systémes de classification). Ainsi, t@sslécteurs de ce manuscrit appartiennent a la
branche deg&ucarya Animalia Chordata [Vertebrata] Mammalia Primatgnthropoidea] Hominidee
Homo sapiens [sapiens]

1.2.1 Les origines de I'évolution

Chaque espéce possede son propre code génétique, ses mtopceures moléculaires. Mais au
sein méme d’'une méme espece, il existe aussi beaucoup éeedifes. Celles-ci sont dues a plusieurs
facteurs. Sans étre exhaustif, citons la reproductionpgunet un brassage du matériel génétique, ainsi
gue les étapes de transcription et de traduciidrsection 1.1.2 — page 13). En effet, lors de ces étapes, il
peut se produire des erreurs, et il arrive que celles-ciggadrent pas (ou peu) de conséquences sur les
molécules produites. Ces erreurs, lorsqu’elles sont bhésigeuvent étre transmises, et contribuent a la
diversité des espéces, et a I'évolution. Dans le cas comtilas molécules produites sont généralement
détruites par la cellule. Ces phénoménes sont égalemenrigirie de diverses pathologies.

Dans le cas de ADN, de I'ARN et des protéines, ces erreurs sont appeatégstions Il est possible
de distinguer trois types de mutations : gefstitutionslessuppressionset lesinsertionsde bases. En
général, les substitutions sont moins dommageables gursedions ou les suppressions [56]. Elles
sont aussi les plus nombreuses ; et parmi les substitutioest, assez fréquent que celles-ci conservent
les propriétés physico-chimiques de la macromoléculerileanéanmoins que de petites mutations aient
des conséquences importantes. Citons pour exemple le tasweoviscidose [56] ; la mutation la plus
fréquenté est une suppression de trois nucléotides aboutissantraihékion de la Phénylalanine en po-
sition 508 de la protéineFTR (de I'anglais « Cystic Fibrosis Transmembrane Conduct&sggilator »).

Les mutations se produisent principalement lors de la dabdn d’'un organisme (protéine, cel-
lules, ...). Quand cela se produit, le plus souvent, la nurtahduit alors la destruction de cet orga-
nisme, par des mécanismes de retro-contrble (ce phénorstart&mement fréquent). Ces mutations
sont alors qualifiées comme étamuin-viable Cependant, les mutations qui portent sur les 85% de génes
«inutiles », généralement désignées comme des région®dantes, sont souvent viables. Ce qui induit
que dans KDN, les régions codantégpour des fonctions importantes (voire vitales) pour I'oigane
sont souvent beaucoup mieux conservées d'un individu &€ajue des régions non codantes. . .

!es niveaux entre crochets correspondent & des subdisidior transitions ».
2Cette mutation concerne 70% des sujets atteints et estémajos.
3Par opposition aux régions non codantes.
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1.2.2 E. coli et autres organismes

L'étude du génome et du protéome des organismes permetrdrapper le fonctionnement de cer-
taines maladies. De plus en plus d’organismes sont ségaiem@@mment dans le régne des procaryotes
(organismes unicellulaires sans noyau individualisé)effet, leur génome est plus petit que celui des
eucaryotes (organismes unicellulaires ou multicelleli noyau individualisé). En particulier, citons la
bactérieEscherichia coli(cf. Figure 1.6). Il s’agit de parasites du tube digestif présehtz I'hnomme et
chez I'animal. Ces bactéries sont le plus souvent inoffessimais ont la faculté de muter et d’acquérir
naturellement des génes les rendant virulentes pour ligsatifes espéces qui leur servent d’hotes. Ces
phénomenes permettent I'émergence réguliére de nouvellétés de bacilles pathogenes adaptés a
leurs hotes et responsables de pathologies spécifiquels(filashées, infections urinaires, septicémies,
méningites, ...). Cette bactérie est I'une des plus étadigeest souvent utilisée comme modéle afin
de vérifier la pertinence de tel ou tel algorithme. D’autregaaismes sont également étudiés et utilisés
comme références, tels que la lev@accharomyces cerevisigd. Figure 1.6), le nématode transparent
Ceaenorhabditis eleganta mauvaise herbArabidopsis thalianale diptéreDrosophila melanogastesu
encore la souridlus musculusTous ces organismes offrent I'avantage d’étre facilepéorhiire et en
grand nombre. En outre, leur cycle de vie est bref et leur ménest de petite taille (& I'exception de la
souris).

Copyright© 2006, the American Society for Microbiology. Tous droits résesy

Figure 1.6 — Vues dE&scherichia coli(@a gauche) et d8accharomyces cerevis{@droite).

1.3 De la compréhension des macromolécules au problemes éte

L'analogie entre les macromolécules et du texte est éweddét que I'on essaie de représenter leurs
structures primaires. Un brin &bN est une succession orientéé—g’, cf. Section 1.1.1 — page 12)
de bases que les biologistes ont pris I'habitude de repigsear leurs initiales. Leur représentation
sous forme textuelle (initiales des bases lues de gaucheit)dne pose donc pas de probléme. La
représentation des protéines sous forme de texte est piugligaée. En effet, les acides aminés sont
plus nombreux, et certains partagent une méme initialeteTais, il est possible d’associer un symbole
distinct par acide aminé. La difficulté s’accroit lorsqualessaie de représenter une macromolécule dont
on ne connait pas avec précision tous les composants. LEpreldevient insurmontable en I'absence
de conventions.
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1.3.1 Le standardiupAcC

Il a fallu attendreig7o avant que soit adoptée la nomenclature des acides nuddig@k et1983
pour ce qui est des acides aminés [70] ; dates auxquellesEIRNATIONAL UNION OF BIOCHEMISTRY
AND MOLECULAR BIOLOGY, conjointement & 'NTERNATIONAL UNION OF PURE AND APPLIED
CHEMISTRY ont défini les conventions de représentation des acideéiquek et aminés{. Annexe A;
[68]). Ces normes, du fait de leur apparition tardive, ne pais toujours respectées. D'autres standards
existent GcgG, staden ...), mais n’intégrent pas toujours de notion sémantigalesdeurs choix de
représentation. En effet, le principe de ces standardseasiésenter les macromoléculesi, ARN
et protéines) sous forme de séquences de lettres ou d’atioéng, en gérant dans la mesure du possible
la possibilité de trouver plusieurs acides nucléiques onésr certaines positions donnéeg(dans le
cas d'une représentation consensuelle d'une macromepédid normeuPAC est la plus compléte, la
plus documentée et la plus justifiée des trois normes citédsssus. C’est pourquoi les travaux présentés
dans ce manuscrit, se basent sur le respect de cette norme.

1.3.2 Problématiques

L'analogie entre les macromolécules et du texte peut étr@melus loin qu’'une simple représen-
tation desdites macromolécules. En effet, en reprenaxertyple des facteurs de transcriptiai. Sec-
tion 1.1.3 —page 15— et Figure 1.5), la caractérisation iles de liaisons concerne une information
présente au niveau de la structure primaire des séqueneesi.dDe maniere générale, les génomes
sont trés structurés. Deux brinsadN codant pour la méme fonctionnalité biologigue sont structu
rellement souvent proches. Les recherches sur la struptinmire des protéines sont basées sur les
mémes principes que pour la recherche sur la structure jpeida I'ADN, si ce n’est que I'alphabet est
plus étendu. En revanche, les structures tertiaire et mate des protéines revét un caractéere impor-
tant pour son fonctionnement. Aussi, la recherche peus @tve basée uniqguement sur les propriétés
physico-chimigues des acides aminés composant une moté&meprésentation textuelle des séquences
primaires doit alors pouvoir permettre d’établir ces piétgis. Parmi les problémes inhérents a I'analyse
des séquences biologigues, certains sont exclusivemesltsiés sur I'analyse des séquences primaires
des macromolécules, et sont transposables a des problémgezrithmique du texte, tels la recherche
ou I'extraction de motifs répétés, ou encore I'alignemenséquences.

Extraction de Motifs vs.Recherche de Motifs

La recherche de ressemblances entre deux ou plusieursnséquaologiques permet de mettre en
évidence certaines fonctionnalités cellulaires. Plusipmoblemes apparaissent alors, en fonction des in-
formations disponibles. Selon que la recherche de ressactlest basée sur la connaissance préalable
d’'un « motif » dans les séquences, ou au contraire qu'’il s&gde découvrir un ou plusieurs « motifs »
ressemblants dans les séquences, il est possible de destidgux problématiques complémentaires.
Le premier probleme, appetécherche de motifs dans un ensemble de séquences, cénsasteercher
dans les séquences les positions d’'un (ou plusieurs) maisemblants » aux motifs fourrdgriori. La
notion de ressemblance traduit les phénoménes biologitjaktération des séquenced.(Section 1.2.1
— page 16). Le second probléme, apped&ikaction de motifs dans un ensemble de séquences »,teonsis
a extraire le (ou les) motif(s) commun(s$)(, qui se ressemblent ou qui ressemblent a un motif consen-
suel) a I'ensemble de séquences, sans connaissance piécisés) motif(s). Dans les deux cas, la pre-
miére difficulté rencontrée lors de I'élaboration de mé#wmde résolution de ces problémes, est de définir
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I'ensemble des critéres permettant d'affirmer si deux raatifint ressemblants ou non. S’en suit généra-
lement le probléme de la délimitation de I'espace de retieeret enfin de I'évaluation de la pertinence
des résultats fournis par lesdites méthodes.

Alignement de séquences

La ressemblance de séquences peut également étre étudideawde la séquence entiére, et non
pas au niveau de quelques motifs. Dans le cas de la recharael@xtraction de motifs, les comparai-
sons se font localement sur les séquences. Il est questimssiemblance (ou similitude) locale. Dans
le cas de I'étude, non plus de la présence d’'un motif biolagjigarticulier, mais d’une structure globale
commune a plusieurs séquences, il est alors question denmbkssice globale. La majorité des méthodes
recherchant des similitudes globales entre deux ou plissg&uences est basée sur un mécanisme d'ali-
gnement des séquences (cette notion est reprise et iluddrds le chapitre suivant). L'alignement se lit
en deux dimensions. Les lignes correspondent aux séquéandis que les colonnes correspondent aux
positions dans chacune des séquences. Dans une méme calenxacides nucléiques ou aminés qui
ne se correspondent pas sont alors des substitutions. I8gldmoix de représentations, il est possible ou
non d’insérer un « trou » dans la colonne, représentant at@suppression d’'un acide dans la séquence
(ou une insertion dans les séquences ne contenant pas yld_adecture de I'alignement vise a mettre
en évidence les parties communes a toutes les séquencesstarldes problémes de la recherche et
de I'extraction de motifs, la principale difficulté consisi modéliser la notion de ressemblance globale,
puis a délimiter I'espace des possibles. Ce probleme estmdias trés proche —a plusieurs égards — du
probléme précédent, et les modélisations de la ressengbdamt souvent les mémes.
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Enumérer les termes « algorismi », « alchorismi », « algair#m
« algorithmus », « algorithme », « algorithm » est intéregsan
certes, mais trouver la loi qui détermine et explique leuc-su
cession serait plus fondamental. Cette loi, bien entenstuelée-
méme un algorithme: [ -] Induire I'algorithme régissant I'évolu-
tion du nom dAL-KHWARIzMI au fil des siécles [ -] permettrait
de prévoir des aujourd’hui la prochaine transformation djui]
sera imposée.

— Didier NORDON, Pour la Science [Bloc-NotesPr307 (maizoo03).
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f%;g ans le chapitre précédent ont été introduites informelferpkisieurs problématiques issues de la

@‘\‘"?é?"/@, biologie, notamment les problémes de la recherche et ded@ion de motifs¢f. Section 1.3.2

— page 18). Cette derniére problématique est I'essence rdéragjet de cette thése. Dans ce chapitre,
les problémes de la recherche et surtout de I'extraction akifsrdans les séquences primairesmN

sont formalisés. Les principales méthodes de résolutiocedgroblemes sont sommairement décrites,
afin de mettre en évidence leurs avantages et inconvéniesyeatifs. Sur la base de cette synthése, la
problématique générale de cette thése est présentée soaspsets formels et informels, ainsi qu’une
présentation succincte des contributions proposées edevuépondre au probléme de I'extraction de
motifs.

L'analyse de séquences biologiques est souvent réatiségo, par les chercheurs en biologie mo-
Iéculaire, en physiologie ou encore en biochimie. Lapparide I'informatique a permis d’aborder les
études sous un aspect plus formel, permettant une @iuglkco. Certaines théories développées dans
le cadre de I'algorithmique du texte trouvent une appla@atpour les probléemes de bioinformatique,
au méme titre que les technigues d’indexation. |l ne s'aast implement d'appliquer des théories aux
problémes biologiques, mais de les adapter, d’en dévelajgprouvelles plus spécifiques.

2.1 Definitions préliminaires

Les séquences biologiques sont des macromolécules quiaasidérées comme du textd. (Sec-
tion 1.3.1 — page 18). Qu'il s'agisseadN, d’ARN ou de protéines, ces séquences peuvent étre modéli-
sées formellement. Ainsi, il est nécessaire de définir qigslanotions élémentaires.

2.1.1 Alphabet et facteurs

Définition 2.1. Etant donné un ensemble fini de symbaizsappeléalphabet, I'ensemble de toutes les
suites (non vides) ordonnées de symboles de I'alphabdteast’possible d’engendrer a partir Heest
défini parst = {z1 -z, |z; € ¥,1 < i < n,n € N}. Etant donné un entiér € N, le sous-ensemble
de X T des suites non vides de longueur inférieure ou égaleest défini parsh = {z; - x| z; €
¥,1 < i < k}. La suite vide est dénotée paetX+ U {e} = X*.

Pour exemple, dans le cas dedN, I'alphabet considéré e&t = {A, C, G, T} (cf. Annexe A).

Définition 2.2. Etant donné un alphabét, une suite finie et ordonnée de symbolesStlest appelée
chaine. Lorsque la chaine représente une séquence bigotagiénominatioséquence est utilisée. Le
termemot est utilisé pour désigner une chaine dans un cadre iabBaaopposition, le termmotif est
utilisé pour exprimer une connotation biologique. Etaniriges deux chaineset f telles ques = u f v
(avecu,v € ¥*), le mot f est appeldacteur des. Dans ce casf est ditprésent dans. L'ensemble des
facteurs des est notéFact(s).

Définition 2.3. Etant donnée une chaires ©* (k > 0), lalongueur des, notée|s| est égale &. Etant
donné un facteuf des, tel ques = u f v (avecu, v € X*), laposition def danss est égale du| + 1.

Définition 2.4. Etant donnés une chaineet un facteurf des = « fv (avecu,v € ¥*), f est un
préfixe (respectivemerduffixe) des si |u| = 0 (respectivemenfv| = 0). Le facteur (respectivement
préfixe, suffixe)f est un facteur (respectivement préfixe, suffipedpre sif est différent des et de
e. L'ensemble des préfixes (respectivement suffixes) d’'ue@nets est notéPref(s) (respectivement

Suff(s)).
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2.1.2 Motifs & Couverture

En biologie, il se peut que certaines substitutions n’apes d'importance. Par exemple, la substi-
tution d’une purine par une autre purine, dans un contextmélopeut n'avoir aucune incidence grave
(cf. Section 1.2.1 — page 16). Auquel cas, il est souhaitable dggromanipuler des alphabets dits
« dégénérés ». C'est la raison pour laquelle les notiondateseset decouvertured’'un alphabet sont
introduites.

Définition 2.5. Etant donné un alphabg&l, uneclasse est un sous-ensemble non vid&de

Définition 2.6. Etant donnés un alphab&tet C;,...,C, un ensemble de classes distinctesSijda
collection{C1,...,C,} est appelée uneouverture d& si|J;_, C; = X.

Définition 2.7. Etant donné un alphabg}, la couverture€Z (%) = {{a} |a € X} est appeléeouverture
identité.

A partir de cette derniére définition, il est effectivemensgible de représenter un alphabet dégénéré,
comme illustré par I'exemple 2.1.

Exemple 2.1 (Alphabets dégénérés & couverture).

Selon le standardupPAc (cf. Annexe A), I'ensemble des purines est représenté marde a trois lettres
Pur et le code a une lettrd. Il permet donc de représenter soit 'adénine — représepigele code
Ade ou A, soit la guanine — représentée par le co@ea ou G (cf. Section 1.1.1 — page 11). Pour
représenter cette possibilité de dégénérescence de #bkdh il suffit d’'inclure dans la couverture de
l'alphabet les collectiond R, A} et {R, G} — ou{Pur, Ade} et{Pur, Gua} pour le codage sur trois
lettres. Ainsi, la couverture deADN permettant de représenter I'alphabet dégénéré présemé ta
table A.1 —page 185 - est elle

{A}, {C}, {G}, {1},
{R. A}, {R,G}, {v.cy,  {vT}

{M, A}, {M,C}, {K,G}y,  {KT},
{5,¢y, {56, (w, Ay, (W T},
{H,A}, {H,C}, {HT}, {B,C}, {B,G}, {B,T},
{v.4}, {v.c}, {V.G}, {D, A}y, {D,G}, {D,T},
{N,A}, {N,C}, {N,G}, {N,T}

Définition 2.8. Etant donné un alphabgt, ainsi qu’une couverturé(X), alors deux symboles et 3
de l'alphabet sont er correspondance s'il existe un ensembl& dansC(X) tel quea, 8 € X ; cette
assertion est notée=¢y;) 3 le cas échéant. Dans le cas contraire ils sont dits®m correspondance
et la notation est alors #¢(x) 5.

2.1.3 Mutations

Les définitions suivantes permettent de formaliser les tigpes de mutations identifiées dans le
chapitre précédentf, Section 1.2.1 — page 16).

Définition 2.9. Etant donnés une séquengeelle ques = uv (u,v € £*) et un symbolen € %,
I'insertion dex & la position|u| + 1 produit la séquence = v a v.
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Définition 2.10. Etant donnée une séquenedelle ques = uawv (avecu,v € ¥* eta € ), la
suppression de a la position|u| + 1 produit la séquence = uv.

Définition 2.11. Etant donnés une séquenegelle ques = uwa v (avecu,v € Y* eta € ¥) et un
symboles € 3, lasubstitution dev a la positionju|+ 1 par le symboles produit la séquenc€ = u 5 v.

2.2 Notions de similarité et fonctions de score entre deux n®

La mesure de la similarité entre deux motifs est un aspedtatae I'analyse de séquences (bio-
logiques ou autres...). Cette mesure est intrinséqueriéena I'efficacité des méthodes d’analyses. En
effet, une mesure trés restrictive de la similarité pemadtes vraisemblablement de réduire le temps
de calcul d’'un algorithme, en contrepartie, cela néceskieoir beaucoup d’informations sur le type
de motifs recherché#\ contrario, une mesure peu restrictive de I'espace de recherche risguiétre
responsable d'un temps d’exécution élevé. Notons au pasgagsi I'on admet comme postulat de dé-
part que plus deux éléments sont similaires, moins ils sgseirdilaires (ce qui semble raisonnable), une
mesure de la similarité est également une mesure de la dasié et réciproguement.

Définition 2.12. Etant donnés un ensemble debjets de€ & comparer, toute application & — R
est un score.

Selon la définition précédente, un score peut étre utiliggnoe mesure de la similarité entre deux ou
plusieurs objets d&.

Les mesures de la similarité sont parfois (voire souveiltyégs afin de définir un notion de simila-
rité. La notion de similarité permet d’affirmer ou au conead’infirmer que deux mots sont similaires.
Pour cela, il suffit de définir un score seuil, en de¢a duquepléres de motifs évaluées ne sont pas
considérées comme similaires. La notion de similarité perhe définir la notion d’occurrence de mo-
tifs.

Définition 2.13. Etant donnés un alphabEt une séquence, une notion de similarité, un motifm et
un facteurn’ des, le facteurm’ est uneoccurrence den danss si et seulement si % m/. En 'absence
de notion de similarité explicite, la relatidh considérée est I'égalité.

2.2.1 Distance & Similarité

Les applications utilisées afin de mesurer la similarité fanction de score, ont été classées par
GoOLDSTONE[52] en quatre catégories : les applications géométrigaesapplications transformation-
nelles, les applications basées sur la notion d’alignemegrénfin les applications basées sur la notion
d’attribut.

Notation 2.14. Les applications données ci-apres respectent la notagisisichilarités et des distances
définie dans I'ouvrage deHGENDREet LEGENDRE[86]. Les distances sont notéBs et les mesures de

similarité S». Lorsque le texte en indice est un entier, il s'agit du ménmaéno que celui figurant dans

[86].

Il existe une étroite relation entre les notions de sintiegt de distance comme l'indique la remarque
suivante.
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Remarque 2.15.11 est souvent possible, étant donné une distabade définir une similarités par un
simple processus de transformation :

S = Dyuz—D ou D,,.. €st une borne supérieure de la distance.
S = 1/D

Applicationsgéométriques

Rappelons tout d’abord quelques propriétés mathématiggiesles. Une applicatiofi : £ x £ —
R+ vérifie :
e I'axiome de symétrie si et seulementf3ir,y) = f(y, =) pour toutz,y € &;
e I'axiome de séparation si et seulemenfét,y) = 0 < x = y pour toutz, y € &;
e I'axiome de I'inégalité triangulaire si et seulemenféi, y) < f(x, z)+f(z,y) pour toutzr, y, z €
E.

Définition 2.16 (Espace métrique)Un espacemétrique est un ensembfenon vide tel gu'il existe une
applicationf : £ x & — R vérifiant les axiomes de symétrie, de séparation et d'itégalangulaire.
Une telle application est alors une métrique, égalemerdlépgistance.

Les mesures de la similarité géométriques sont des médriditlkes permettent de mesurer la si-
milarité entre deux objets d'un méme ensemble lorsque ipessible de les projeter dans un espace
métrique.

La distance la plus courante estistancesuclidienne ou chaque élément deest projeté dans un
espace euclidien g@dimensions :

2.1)

oux = (z1,---,xp) €ty = (y1,-- - ,yp) SONt les vecteurs associés aux objets y.

Citons également ldistancede M ANHATTAN ! (également connue sous le nom deity-bloc») :

p
D7 :my— Y |zi—uil (2.2)
=1

Ces deux distances sont des cas particuliers distancede M INKOWKSI d’ordrem :

p
De : x,y— 7 (Z\xz _yi’m>' (2.3)
i=1

LCette distance tient son nom de I'analogie avec une ballads BMANHATTAN .
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Applicationstransformationnelles

Une opération de transformation est une applicafion€ — £. Il est possible d’associer un co(t
a chaque opération de transformation. Ainsi la somme des ci@$ opérations nécessaires pour trans-
former un élément d’'un ensemtfevers un autre élément de cet ensemble permet de détermicegitie
global de la transformation. Les applications transforomaelles sont les applications qui renvoient le
colt d'une séquence d'opérations permettant de transfarméément d€ en un élément dé. Le plus
petit codt de transformation d’'un élément&eers un autre élément dereprésente alors la plus petite
« distance » entre ces deux éléments. Les applications gégues suivent donc le principe de parcimo-
nie défini par Guillaume d’©OkHAM au xIv M siécle : «pluralitas non est ponenda sine necessitate
(les pluralités ne doivent étre posées sans nécgssité

Cette catégorie d'application comporte notamment lesdesis de AMMING [62], INDEL [88],
de LEVENSHTEIN [88] (également connue sous le nom de distan&alidbn) et de NEEDLEMAN-
WUNSCH[104].

Définition 2.17. Etant donnés deux mots;, w, € ¥* de méme longueur, ldistancede HAMMING
est le nombre minimum de substitutions nécessaires pmsftnanerw; enw,. Cette distance est notée
DH(wl, ’U)Q).

Définition 2.18. Etant donnés deux mots;, w, € X*, ladistance NDEL est le nombre minimum d’in-
sertions et de suppressions (en angtiketion) nécessaires pour transformer enws. Cette distance
est noteeD; p (w1, w2).

Définition 2.19. Etant donnés deux mots;, w, € X*, la distancede LEVENSHTEIN est le hombre
minimum de mutations nécessaires pour transformeenw,. Cette distance est notéey, (w, ws).

Définition 2.20. Etant donnés deux mois;, w, € X*, la distancede NEEDLEMAN-WUNSCH est la
distance de EVENSHTEIN, ou le colt des mutations est pondéré. Ainsi, cette distemcespond au co(t
minimum des opérations permettant de transformeenw,. Cette distance est notéeyy (w1, ws).

L'utilisation de I'une de ces quatre distances dans le talcun score de similarité confére généra-
lement a ce score une loi de distribution dite « des valeurgmes » [6] ¢f. Annexe E.3). Ces lois sont
également connues sous le nom de lois desmEeL » [58, 59, 60].

Ces distances, bien qu’étant des mesures transformalliegyngeuvent toutefois se calculer en utili-
sant la distance de MUHATTAN . Par conséquent, elles peuvent également étre classéela dartégorie
des mesures géométriques.

Applicationsbaséesur la notion d’alignement:

Ces applications permettent d’exprimer les similaritésigeau structurel, en appliquant un principe
de « superposition » des objets comparés. Lorsque les @jeti®s sont des mots, leur superposition est
effectuée en les alignantf( Section 1.3.2 — page 19).

La mesure de &ntropie définie par SIANNON en 1948 [121] illustre cette catégorie. Cette mesure
permet d’évaluer la pertinence d'un motif en fonction duteate. Elle fat développée afin d’optimi-
ser les transmissions de signaux discretg.(e télégraphe) en adaptant leurs codages en fonction de
la fréquence d’émission des symboles composant lesditasig Cette mesure est la différence entre
l'information portéea priori par chaque lettre d’'un mot pour chacune des positioas €n fonction
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de la probabilité d'apparition des symboles de I'alphalmirgchaque position) et I'information portée
a posterioripour cette positioni.,en fonction de la fréquence observée des symbole de I'adppainir
chaque position). D’ou son autre appellation de mesure duntenu d’information ». En effet, en consi-
dérant le cas deADN (alphabet a quatre symboles), il faupriori au moins deubits pour coder chaque
symbole de maniére unique. Chadhiepeut étre considéré comme une question dont la répansauf
oui, 0 pour non) permet de définir les possibilités d’étre de chacun des eigab- ce procédé dichoto-
mique permet ainsi d’éliminer une moitié des symboles endisponibles a chaque nouvelle réponse,
d’'ou leur dénomination dhits d’information. Sila fréquence d’apparition d’'un symbokaticulier €.9.

A) est tres supérieure a la fréquence d’apparition des aspreboles (informatiom posterior), il peut

en pratique s'avérer plus rentable (en nombrebie émis) de ne coder le symbole le plus fréquent
gue sur un seubit, un autre sur deudits et les deux autres sur trolsgts. La théorie développée par
SHANNON a pour objectif de déterminer le nombre faies d’'information portésa posterioripar chaque
symbole, et de calculer ainsi le gain d’information gu’it pessible de réaliser en utilisant un tel codage.

Soit Hyior (1) 'information nécessaira priori pour coder (en binaire) le symbole situé a la position
¢ dans un mot. Sans aucune autre information a dispositiors al

Hprior(i) = logQ‘E’
1

=~ loga(jgy) (2.4)
Si la distribution des symboles est unifornwn(€ 3, p!, = p = oL avecp’, la probabilité d’obtenir le
symbolea & la position:), alors
Hpriop(i) = —logy p. (2.5)

Si la distribution n’est pas uniforme, alorsiSNNON a montré [121] que

. 1 ;
Hprior(z) = _E Z 10g2 pg' (26)
acy

Afin de mesurer I'entropie, il est également nécessaire deaitre I'information portéa posteriori
par un symbole a une position donnée. Pour une positi@mette information —notéeé7,,, (i) — est
calculée par rapport & une expérience passgea partir d’'une collection de mots. Sditvy, - -, w; }
une collection de mots de longueur au moins égaleSHANNON a également montré que

t
. 1 i
Hpost(z) = ; Z_logQij[i}
j=1
= — Z fi(a) logy pl,, (2.7)
a€d
fi(«) étant la fréquence du symbalea la position: des mots ddw, - - - , w; }.

La différence entre 'information portée priori et celle portéea posteriori pour chaque position
traduit le gain de codage binaire qui aurait pu étre effeptué représenter la collectidnwy, - - - , w; }.
Ce gain pour la positionest donné par :

R(l) = Hpm’or(i) - Hpost(i)' (28)



CHAPITRE 2 — Exploration des séquences biologiques 29

Il est possible d’approcher leg,, par les fréquences des symbolemdépendamment de leur posi-
tions (p,) dans la collectioqwy, - - - , w;}.

Auquel cas, le gain d’information devient :

R(Z) = Hpm’or(i) - Hpost(i) (29)
avec Hpost(i) - = Z fl 10g2 Pa- (2.10)
aEX

Cette mesure est utilisée dans I'outil de visualisatiotigh@ment «Sequence Loge développé par
SCHNEIDER & al. [118, 120]. Cet outil permet de représenter un alignemem saus d’'une collec-
tion de séquenceS par un histogramme Zadimensions, ou I'axe des abscisses étiquette les difigsent
positions de la séquence consensuelle, et I'axe des orderast gradué par le contenu d’information
(mesurée emits). Les barres de I'histogramme sont remplacées par les dgsbe I'alphabet corres-
pondants, et leurs couleurs permettent de coder un attBbutonsidérant par exemple le cas des acides
aminés, le code de couleur est représentatif de leurs ptépmphysico-chimiquesfi Annexe A.3.2). La
hauteur depseudebarres est définie pai(«) x R(i) (elles sont empilées par valeurs croissantes).

Exemple 2.2 (lllustration du programme «Sequence Logo»).

2_
T T
—_ 1 T
214 L T
=19 - T T
—
A —=—=c T i I Tl 0~ I A
0" %ﬁ O © =~ o o o — N ™ n ©O© I~ o
5! — — — — — — i 3!

Generated by WebLogo <weblogo.berkeley.edu> on BioServ <www.sciences.univ-nantes.fr/lina/bioserv/>.

Applicationsbaséesur la notiond’attribut :

Ces applications permettent de mesurer la similarité elete objets d'un méme ensemble lorsqu'il
est possible de les projeter dans un espace quasi-métsigmemétrique ou pré-métrique.

Définition 2.21 (Espaces « pseudo »-métriqueb)n espacajuasi-métrigue est un ensemilaon vide

tel qu'il existe une applicatiory : £ x £ — RT vérifiant les axiomes de séparation et d’'inéga-
lité triangulaire ; unespacesemi-métrigue est un ensemiflenon vide tel qu'il existe une application
f: €& x & — RT vérifiant les axiomes de séparation et de symétrie ; eigpacegré-métrique est un
ensemble€ non vide tel qu'il existe une applicatiofi : £ x £ — R™T vérifiant 'axiome de sépara-
tion. Les applications sont alors respectivement appeléegjuasi-distance, ungemi-distance et une
pré-distance.

Dans ce contexte, la mesure de la similarité entre deuxsob@talors basée sur la quantification des
caractéristiques communes aux deux objets, par rappotted spécifiqgues a chacun; d’ou leur appar-
tenance a la catégorie des applications basées sur la aitribut. La formule d’une telle application
peut étre, par exemple,

Sa:x,y— Af(Attr(x) N Attr(y)) — o f(Attr(x) \ Attr(y)) — B f(Attr(y) \ Attr(x)),
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Ou encore :

A f(Attr(xz) N Attr(y))
o f(Attr(z) \ Attr(y)) + 6 f(Attr(y) \ Attr(z))’
ou Attr(x) (respectivementdttr(y)) représente 'ensemble des caractéristiques @espectivement

y), ou f est une application (d’'un ensemble de caractéristiquea)edirs dan® et ou\, « et sont des
réels.

Sp:x,y—

Cette catégorie d’applications comporte notamment lesésdle simple concordance, de&ARD
ou encore de S8RENSEN décrits ci-aprés.

Définition 2.22. Une applicationf : £ x £ — R est unindice de similarité si pour toutr,y € &,

flx,y) < flz,2) = fy, ).

Parmi les indices de similarité binaires, citoriadiice (symétrigue)esimple concordance

Si:x,y— Yoo + V11 , (2.11)
Voo + V10 + Vo1 + V11

ol vgo, Vo1, ¥10 €t w17 représentent respectivement le nombre d’attributs abgentrz et dey, absents
pourz et présents pouy, présent pout: et absents pouy et enfin présents pouret poury.
Citons également I'indice (asymétrique) de communautgleégent appeléndice de JACCARD :

V11
Sy ———— 2.12
i V11 + V10 + Vo1 ( )
Cet indice est utile lorsque le traitement de la double atesény) pose probléme. Citons également

I'indice (asymétriquelle SORENSEN :

2U11

Sg 1z, Yy ,
s Y 2v11 + v10 + Vo1

(2.13)
gui accentue le poids de la double présence.

Equivalenceentreapplications:

Il est souvent possible de transformer une application ramgtrique en une application géomé-
triqgue [31] (c’est le cas par exemple de la distance deiMING). De plus, plusieurs applications dif-
férentes peuvent fournir une information trés similaira. éffet, la mesure de la similarité permet de
guantifier le degré de similarité entre deux ou plusieurmétés, mais elle permet également d’'établir
une relation d'ordre entre les ensembles d’'éléments carapaiinsi, il est possible de discriminer les
ensembles d’'objets les plus similaires. C’est pourquostlietéressant de pouvoir classer les applica-
tions en fonction des relations d’ordre qu’elles étabhtsBATAGELJ et BREN ont établi, dans le cadre
de la psychologie cognitive, un schéma de classificatioragpications géométriques [12], ce qui leur
a permis de proposer une relation d’ordre partiel entreiféérentes classes d’applications. Selon cette
classification, deux applications d’'une méme classe samées avoir un comportement voisin. Une
étude empirique en traitement du langage naturel [83] aipatexmesurer et de classifier (I'étude a été
menée indépendamment des travaux précédents) la « penicemale plusieurs fonctions de similarité.
Les résultats obtenus vont dans le méme sens que ceux ob@NBSTAGELJ et BREN. En outre, bien
que spécifiques a un domaine différent de la bioinformatiqgas résultats confirment 'importance que
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revét la connaissance — statistique ou empirique — du cdermpent d’une application. Ainsi, comme le
préconisent INASSEN & al. [72], les fonctions de scores doivent étre pour le moinsésgmtatives 1)
de la similarité des motifs, mais aussi 2) de la diversités#egiences. Si cette seconde condition n’est
pas vérifiée, il devient difficile d’accréditer.€., d'interpréter correctement) les résultats fournis par un
guelcongue algorithme.

2.2.2 Matrices de Distances/Similarités

Une vision plus générale de la notion de la distance d®tiNG , est d’associer un colt a chaque
possibilité de substitution. Il est possible de reprégeres colts par une matrice carrée de dimension
égale a la taille de I'alphabet (non dégénéré) utilisé. bmeede « matrice de distances » est également
utilisé méme lorsque la matrice n’est pas symétrique. Astén de la transformation des similarités en
distances, il est également possible de transformer umendes en similarité, et par conséquent une
matrice de distances en matrice de similarités.

Ces matrices peuvent étre définies algébriquement. Pampdxeinest possible d'utiliser la matrice
de I'exemple ci-dessous pour calculer la distance deiiNG .

Exemple 2.3 (Matrice de distance de « HMMING » pour un alphabetX).

La distance ddHAMMING entre deux mots, wo de méme longueur construits sur un alphabet
{a1,..., x|} correspond (cf. Définition 2.17 — page 27) au nombre minimaraubstitutions qu'il est
nécessaire d’opérer sur; pour obtenirw,. En affectant un codt unitaire a la substitution d’'un synebol
a; par un symboley; lorsquei # j et un codt nul lorsqueé = j, la distance deHAMMING s’obtient
alors en sommant les colts des substitutions des symbg[és (1 < k£ < |w;|) par les symboles
wa[k]. Il est ainsi possible d'utiliser une matrice afin de détereriles colts de toutes les substitutions
possibles, comme illustré ci-aprés.

al ... a‘2|

a1 0 1 1
1 0

0 1

A5 1 1 0

Il est également possible de construire des matrices & gantiservations biologiques. Notons qu'il
n’est pas obligatoire que les matrices soient symétriqae®ffet, certaines mutations surgissant au ni-
veau de la phase de transcription dedlN engendrent des substitutions viables au niveau de la séguen
d’acides aminés, qui sont probablement a l'origine des pimémes d’asymétrie observés. Ces méca-
nismes sont complexes et ne sont pas encore totalemendédugilusieurs explications et hypotheses
sont détaillées dans [115, chapig®. La principale difficulté relative a 'usage des matriess I'inter-
prétation qui sera donnée du résultat. C'est la raison mmuedlle il est nécessaire de connaitre et de
comprendre les mécanismes ayant abouti a I'élaboratiamediuatrice avant de I'utiliser.

Les observations peuvent étre un simple comptage des fiégsi@les mutations pour une méme
famille de séquences biologiques. Il peut également sdgin processus de reconstruction phylo-
génétique, visant a estimer sur des courts intervalles mese-quelques milliers d’années tout de
méme — I'évolution supposée d’'une famille de séquencesi Aasimilarité entre deux séquences calcu-
|ée avec ce type de matrice est assimilable au degré de @avastant entre ces deux séquences. Chaque
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matrice représente alors un fragment de théorie de I'éaolutUne autre facon de construire les matrices
consiste a tenir compte des propriétés physico-chimigassmblécules.

L'emploi de matrices prend tout son essor lors de I'étude rdtépme, en partie du fait du nombre
d’acides aminés. Parmi les matrices existantes, focalibanalyse sur les trois familles de matrices les
plus connues et les plus utilisées par les biologistes.

Les matrices de typerAM (cf. Annexe C.2.1) [35] ont été construites sur la base de 71 lizsnile
protéines relativement similaires (environ 1300 séquendealignement produit par ces séquences a
permis de calculer toutes les probabilités de substitudiemacides aminés entre eux. Cette matrice de
probabilité de substitution est également appekevl; en effet, elle traduit I'existence d’'une substitu-
tion (qui n'altére pas la fonction biologique de la protéipeur 100 sites dans un temps d’évolution
Elle tire son nom de I'anglai$ Point Accepted Mutation&i cette matrice est élevée a la puissanaen

en déduit une matricePAMm, représentant les probabilités de substitutions pourmpsed’évolutionz ¢.

En considérant les logarithmes des probabilités, ceseeratdeviennent alors des matrices der BOFF

[35], dénotéesama. Ces matrices ont été réactualiséesigye [73] sur la base de 2621 familles de
protéines (environ 16 000 séquences) issues de la base éedoRvISSPROT.

Les matrices de typeBLOSUM (cf. Annexe C.2.2) [64] sont, quant a elles, obtenues a partifrdes
qguences des substitutions observées sur des alignemesdasiséquences (ou blocs) de séquences pro-
téiques variées. Sont comparés entre eux, les blocs aygnrunoentage d’identité donné. La matrice
logarithmique obtenue sur la base de ces fréquences estagipeléaLosumz (de I'anglaisBLOcks
substitution Matrix).

Les matrices de type ®NNET (cf. Annexe C.2.3) [53] sont construites a partir de I'intégéalies
données contenues dans un ensemble de bases de séquergigesgmoChaque séquence est comparée
a toutes les autres, et tous les alignements significatifat (ig& score obtenu en utilisant initialement
une matricePAM250 a été supérieur a un seuil fixa, Table C.2 — page 199) sont considérés. Une
matrice de distance est alors calculée a partir de ces aligmis, selon le méme principe que les matrices
PAM250. Celle-ci est alors utilisée afin de raffiner les alignetsiele processus est alors réitéré jusqu’a
stabilisation de la matrice.

Le choix des matrices dépend du type de probléme traité. Ainsi, les matrices desypSum sont les
plus adaptées a I'extraction de motifs, tandis que les oeetde typ@AaM ou GONNET sont plus adaptées
a l'alignement de séquences (les matrices de typall&T (cf. Annexe C.2.3) donnant en général de
meilleurs résultats). Néanmoins, il est possible d'étatdis équivalences. Ainsi, I'usage d’une matrice
PAM100 donnera des résultats similaires a ceux obtenus avematneesLosumM90. De méme en ce
gui concerne les résultats obtenus en utilisant une matripd 20 ousLosSUMB0, une matriceAM160

ou BLOSUM60, unePAM200 ouBLOSUMS2, ou encore uneam250 (cf. Annexe C.2.1) olBLOSUM45
(cf. Annexe C.2.2).

2.3 Notions de similarité et fonctions de score entre plusigs mots

Définir une mesure de similarité entre plusieurs mots estiéiciee plus ardue que de mesurer une
similarité entre seulement deux mots. En effet, il est reégies de proposer préalablement une repré-
sentation d’'un ensemble de mots. Cette représentatiorpduoitettre I'interprétation de la mesure de
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la similarité. Dans le contexte de I'analyse de séquenaasdigues, une représentation fréquemment
rencontrée consiste a aligner les mots sur une grille a dengrndions, ou chaque ligne correspond a
un mot et chagque colonne a une position d’au moins un mot. lats sont alors ditalignés. Toutefois,
dans le contexte plus spécifique de I'analyse de séquenicesifgr d’ADN, il est possible de contraindre

la représentation, en fixant que chaque colonne correspam osition dangous les mots. Cette
condition, bien qu'assez restrictive, n'est pas déraiabten En effet, du point de vue biologique, les
substitutions ont une fréquence d’apparition tres supggia celles cumulées des insertions et des sup-
pressionsdf. Section 1.2.1 — page 16). Les mots sont alorsalignéssanstrous ¢f. Figure 2.1). Cela
présuppose également que tous les mots soient de la ménuelong

alc|lglal|lt|lc|lgla|lc|g|lal|c
glalt|lalglc|t|lalc|g|lalg
glglalglclalc|lglc|t|lalg
glal|t|lc|lglalc|t|lal|lg|c]|t
alglclalglclalc|t|a|lg]|ec
alglc|t|lalg|lclal|t|c|g]|a

Figure 2.1 — Alignement sans trou d’un ensemble de mots.

2.3.1 Quelgues fonctions basées sur la mesure de I'entropie

La mesure de I'entropie a été initialement élaborée paxNBiON en 1948 [121] dans le cadre du
traitement du signakf. Section 2.2.1 — page 25). Cette mesure correspond a lagtifférentre la quantité
d’'information nécessaira priori (cf. Equation 2.4 — page 28) pour coder chaque symbole d’une ségue
a une position donnée et la quantité d’information nécessace méme codageposterioripour cette
méme positiondf. Equation 2.7 — page 28). Ainsi, cette mesure est calculéa simse des probabilités
d’obtenir chaque symbole d8 a la position: ainsi que sur leurs fréquences a cette méme position
a posterioridans les séquences d’un ensen®l@esp.p’,, f;(a),a € ). La mesure de I'entropie a la
positioni est définie ¢f. Equation 2.8 — page 28) par

. ;D s logy i
R(i) =" fila) log,pl, — %ﬁ
aeY

Il est possible de donner une approximation de cette forgufil€quation 2.9 — page 29).

Cette mesure peut étre utilisée afin d’'associer un score Bgmement local sans trous, par exemple
en sommant I'entropie engendrée a chaque positide cet alignement.g., > . R(7)). Cette mesure
a été utilisée dansAATT [18, 71] (cf. Section 2.5.2 — page 38). Il été montré que ce score suivait un
loi GammaG (n, A), ou les parameétres et A dépendent essentiellement des probabilités d’apparition
des symboles de I'alphabet (quelques exemples de la distriben fonction des paramétreet A sont
donnés a I'annexe E.2).

Plusieurs variantes peuvent étre développées, par exemglensidérant la moyenne (arithmétique,
géométrique, harmonique, quadratiques, ...) de I'ergrepr 'ensemble des positions. Dans le contexte
de la comparaison d’alignements sans trous de longuewabkasi —ce qui est le cas dans le contexte
de cette étude — ces variantes ont pour effet d’'atténuerale iduit par la longueur des alignements,
ce gui n'est pas nécessairement opportun. En effet, si daanements de longueurs différentes sont
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considérés égaux par l'utilisation d’'une moyenne, il peavérer préférable de considérer de prime
abord l'alignement le plus grand.

L'utilisation de la mesure de I'entropie pour chaque positilans un alignement de plusieurs mots
donné permet de surcroit d’'induire une relation d’ordreestdts symboles de I'alphabet (pour chacune
des positions). Cette mesure permet alors de déterminemtihconsensuel (qui se veut le plus repré-
sentatif, eu égard a la fonction de score utilisée) de Paligent, voire méme d'utiliser le contenu d'in-
formation en vue de I'élaboration d'unSequence Loge (cf. Equation — page 29). Nonobstant 'usage
d’autres fonctions de score, I'usage dSequence Loge demeure pleinement justifié pour représenter
de tels consensus.

2.3.2 Utilisation de matrices de similarité

Permettre I'usage des matrices de similarité est impof&inSection 2.2.2 — page 31). En effet,
elles sont le reflet d’une réalité biologique. Les posd#éslide scores offertes par ces matrices sont nom-
breuses. De la méme facon que pour la mesure de I'entropigt, flossible de sommer ou de déterminer
un co(t moyen par position dans un alignement, et de caJcufmrtir des valeurs obtenues pour chaque
position, une somme, un produit, une moyenne, ...

2.3.3 Mesures composites

Une des maniéres de calculer un score global a I'ensemblendessde I'alignement est d’opérer
un calcul (moyenne, somme, produit, minimum, ...) sur legesx des mots pris deux a deux. Si la
collection de mots est alignée sur un modele consensue§ hlest probablement plus judicieux de
considérer les scores de chague mot par rapport au modéie feéthode peut également étre utilisée
pour construire un modeéle consensuel, permettant de msedifminimiser le score global). La figure 2.2
illustre la différence entre ces deux approches. La paatieige de la figure (en étoile) représente le calcul
d’'un score par rapport a un modeéle consensuel (en gris,damndlis que la partie droite correspond au
calcul d'un score entre les motifs pris deux a deux. Les b@tises correspondent aux motifs et un trait
entre deux boites signifie que les deux motifs représentésssnilaires. Dans le cas de I'approche en
étoile, le motif central (en gris clair) n'appartient pasegsairement a la collection de motifs.

De méme que dans le cadre de la mesure de la similarité de detsx inest possible d'utiliser
un score seuil afin de déterminer si les mots d’un ensemble(glabalement) similaires. Il n'y a pas
nécessairement d'implication forte entre la similaritébglle d’'un ensemble de mots et la similarité des
mots pris deux a deux (similarité locale). Dans le cas detaghe en étoile par exemple, plusieurs mots
considérés comme globalement similaires peuvent tout a'&tire pas similaires deux a deux.

2.4 Larecherche de motifs

Les mesures de similarité permettent d'évaluer la proéir(iiu la distance) de deux ou plusieurs
mots pris dans un texte ; qu'il s'agisse d’'un texte biologigquu non. Le probléme de la recherche de
motifs dans un texte est souvent traité en utilisant une reedela similarité afin de définir une notion
de similarité. Dans sa forme la plus simpie( la notion de similarité utilisée est I'égalité lexicaleg c
probléme peut-étre formulé comme suit :
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Figure 2.2 — Similarité par rapport & un modeéle extamsimilarité entre motifs.

Recherche exacte d’'un motif dans un ensemble de séquenc

Données: un ensemble de séquenc®s= {s1,...,s¢} (s; € £*,1 < i < t), ainsi qu’un
motif m € >*.

Probléme: trouver toutes les occurrences du matifdans les séquences, . . . , s;.

Ce probleme a été treés largement étudié [25], et de nombigoxtames permettent d'y répondre.
La meilleure complexité en nombre d’accés aux séquenceslelameilleur des cas eSt(n/p) (oun est
la somme des longueurs des séquencedataille du motif). A titre d’exemple, cette borne est attei
par I'algorithme de BYER-MOORE[16]. Dans le pire des cas, la meilleure complexité esbén), et
est atteinte notamment par 'algorithrk®rward DawG Matching[33]. Enfin, dans le cas moyen, elle
est enO(n logw(p)/p). Cette complexité est atteinte dans le cas moyen entresaalgerithmes par
Reverse Factojou BackwardDawG Matching) [82].

Une variante de ce probléme a également été étudiée [61].

Recherche exacte de plusieurs motifs dans un ensemble de sénces:

Données: un ensemble de séquences- {s1,...,s:} (s; € ¥*,1 < i < ¢),ainsiqu’un
ensemble de motifd1 = {my,...,my}, (m; € £*,1 <i < g).

Probleme: trouver toutes les occurrences des moitifs, . .., m, dans les séquence

S1y...,85¢.

La aussi, de nombreux algorithmes ont été élaborés afin dmdép & ce probléme [102], et les
complexités théoriques optimales sont connues [103]. Lilenee complexité dans le meilleur des cas
est atteinte par une variante d@@BER-MOORE Sa complexité est alors &n(gn/p), oun désigne
toujours la somme des longueurs des séquencesdésigne cette fois la taille du plus petit motif.
L'algorithme de AHo-CoORASICK [1] est optimal dans le pire des cas, avec une complexit® (er).
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Enfin, le meilleur algorithme dans le cas moyen esb¢n log s (pg)/p) ; il s'agit de Multi-Backward
DawG Matching[109].

Néanmoins, ces deux premiers problemes ne sont que peltakfds dans le cadre de I'explora-
tion de séquences biologiques. En effet, les motifs biglegs sont extrémement rarement conservés
intégralement. Du fait des mutations, il est utile d'y ingune notion de similarité.

Recherche approchée d’'un motif dans un ensemble de séquesc

Données: un ensemble de séquenc®s= {s1,...,s:} (s; € ¥*, 1 < i < t), un motif
m € X*, ainsi qu’une notion de similarité.

Probléme: trouver tous les motifs similairesra dans les séquencss, . . . , s;.

La complexité des algorithmes répondant a ce probléme esindéante de la notion de similarité
utilisée. Les complexités dans le meilleur des cas et danadenoyen ont été étudiées pour plusieurs
notions de similarité. Les résultats présentés ici comedent au cas ol deux motifs sont considérés
comme similaires s'ils sont a distance deaMMING, INDEL ou de LEVENSHTEIN, au plusk, avec
k € N. Dans le meilleur des cas, le meilleur algorithme esbén/p) ; il s’agit toujours de I'algorithme
BOYER-MOORE La complexité optimale dans le pire des cas demeure ineorflle est bornée par
O(kn). Dans le cas moyen, la complexité optimale esfn (k + log|s; p)/p) [23]. Pourk < p/2, la
complexité optimale est alors &(n (k + log s p)/p).

Comme pour le probleme de la recherche exacte d’un mot#t pessible de définir une variante du
probléme énoncé ci-dessus.

Recherche approchée d’un ensemble de motifs dans un ensemlole séquences-

Données: un ensemble de séquenc®s= {s1,...,s:} (s; € ¥*,1 < i < t), un en-
semble de motifsny, ..., m, € ¥*, ainsi qu'une notion de similarité.

Probleme: trouver tous les motifs similaires a I'un des motifs, . . ., m, dans les se-
guencesn, ..., S¢.

La complexité optimale en réponse a ce probléme pour leandiss de HMMING, INDEL et de
LEVENSHTEIN dans le meilleur des cas est la méme que dans sa version,exaat®irO(qn/p). Elle
est encore une fois atteinte par une variante de I'algogtdmBoYER-M OORE Le pire des cas pour ces
distances est bien évidemment incorhe la complexité optimale demeure bornée@ék ¢ n). Enfin,
le cas moyen a éte également étudié [103], et la meilleureplexite est erf2(n(k + logs;(pq)/p))-
Pourk < p/2, elle est er®(n(k + logs;|(pq)/p))-

2.5 Le probleme de I'extraction de motifs

Siles problémes de la recherche de motifs sont polynoma@ixs d’extraction sont trés souvers-
durs. Les premiéres approches de ce probléme concerneétdaverte de motifs exactement répétés
sur une séquence [76] ou deux séquences [123]. La premi@nalfsation du probléme de la découverte

2La complexité optimale dans le pire des cas du probléme piogles de la recherche approchée d’'un motif dans un
ensemble de séquences étant lui méme inconnu.
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de motifs dans un ensemble de séquences introduisant uoe detsimilarité est issue des recherches
en fouilles de données [39]. La problématique est intredeit bioinformatique d’abord de maniere trés
restreinte et informelle emy87 [55], puis de maniére générique et formelleign2 [117]. Un historique
des techniques d’extraction de motifs en bioinformatiqueéaétabli par RsouTsos & al. [113] en
2000.

Avant de donner une formalisation du probléme, revenontesunotivations biologiques. L'extrac-
tion de motifs similaires présents dans plusieurs séqsdnioogiques ADN, ARN et protéines) permet
avant tout de mieux comprendre les mécanismes de la vidaielycf. Section 1.3.2 — page 18). La
mise en évidence de certaines régions dans les séquenoesttpat parfois d’isoler les causes de cer-
taines maladies (cancers, contaminations virales, .. i3 également les mécanismes d’immunologie
a ces maladies [19]. De plus, la découverte de ces régionepieégalement conduire a I'élaboration
de tests et de médicaments [56]. Une autre application ll&xtéaction de motifs est la classification
des séquences en familles; les motifs sont alors utilisésm@des signatures. Dans certains cas, ces
classifications peuvent mener a I'élaboration de modékegotlition €f. Section 1.2 — page 16). Enfin,
les similarités locales entre les séquences sont souveoh&gquence d'un réle structurel ou biologique
commun a ces séquences, tels que la présence de sitesalssligisSection 1.1.3 — page 15), de régions
régulatrices, ...

Jusqu’enig87, les similarités locales entre les séquences biologiqtaent essentiellement dé-
tectées par des méthodes d’'alignement multipée, plusieurs séquences). Ces méthodes sont efficaces
lorsque les séquences sont globalement assez prochesaBatre, lorsque les séquences sont assez €loi-
gnées les unes des autres, ces méthodes ne permettentigbler des similarités locales. C'est précisé-
ment en essayant d’extraire des motifs similaires entrségsences trés éloignées quRiEsKoV & al.

[55] ont introduit le probléme de I'extraction de motifs pda premiére fois.

2.5.1 Formalisation du probléme

Dans sa forme la plus simple, le probléme de I'extraction défs) notéem, se définit ainsi :

Extraction de motifs communs a un ensemble de séquences-

Données: un ensemble de séquenc8s= {si,...,s:} (s; € ¥*,1 < i < t), ainsi
gu’une notion de similarité globale.

Probleme: trouver toutes les collections de motifsi; € s1,...,m; € s¢) telles que
mi,...,m; soient similaires.

La notion de similarité globald.é., entre plusieurs motifs) peut étre définie de plusieurs megie
Il peut s’agir d’une notion basée sur un score d'alignemestds motifs, d’'une notion définie en com-
parant les motifs deux a deux, d’'une notion basée sur laaiéilentre les motifs et un motif externe ou
consensueldf. Figure 2.2), ...

Il est possible de définir une variante de ce probléme, rexgeen intégrant une notion de quorum.
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— Extraction souscontrainte de quorum de motifs communs dans un ensemble de séquenc

Données: un ensemble de séquenc®s= {s1,...,s:} (s; € ¥*,1 <14 <), un quorum
q (0 < ¢ < 100%), ainsi qu’'une notion de similarité globale.

Probléme: trouver toutes les collections de&> [¢¢] motifs (m; € s7,...,mp € s%)
telles que{sy, ..., sk} C S (s] # s;) etquemy, ..., mp soient similaires.

Remarque 2.23.Le problemeEM correspond au cas particulier du probléme, lorsqueqg = 100%,
SOit EM1qp.

2.5.2 Solutions existantes

Depuis1987, de nombreux algorithmes ont vu le jour pour tenter de répoadtes problémes. Plu-
sieurs formulations en ont été données, et plusieurs rotiersimilarité ont été étudiéesrBzMA & al.
ont proposé [18] une classification des algorithmes en i@mcte la structure des motifs qu’ils sont ca-
pables d’'extrairedf. Annexe B.3). |l est également possible de proposer uneifitas®n basée sur les
principes de fonctionnement des algorithmes.

Classification

Les algorithmes peuvent étre classé en quatre catégalen,qu’ils sont « déterministes » ou « pro-
babilistes », et selon gu'ils sont basés sur une structimdeX ou sur une fouille des données. Avant de
classer les principaux algorithmes d’extraction de mpiiifsst nécessaire d’expliciter chaque catégorie.

Algorithme déterministess. Algorithme probabiliste:

Un algorithme est déterministe si étant données ses enilréas/oie toujours les mémes résultats. I
est probabiliste dans le cas contraire. Un algorithme idibge emploie généralement un générateur de
nombres [pseudo-]aléatoires, en vue de sélectionner unishers un résultat. Toutefois, ceci n’est pas
une condition suffisante pour que I'algorithme soit probistie. Par exemple, I'algorithme de tri rapide
peut-étre réalisé en choisissant le pivot aléatoiremépp@rtant le résultat de I'algorithme est toujours
le méme. Il est donc déterministe.

Based’indexvs. Basede Fouille :

Une structure d’indexation permet de représenter les denftians le cas présent les séquences) afin
d’extraire les informations contenues (ici les facteutdfixes ou préfixes) rapidement. Les structures
utilisées en algorithmique du texte sont principalemesiftée , les RATRICIA Trie, les Automates des
Suffixes, les Arbres des Suffixes [33] ou encore les tablesuaifises [93]. Les algorithmes qui ne se
basent pas sur de telles structures retrouvent donc lesnafmns dont ils ont besoin en fouillant les
données.

Les algorithmes d’extraction de motifs

Il est ambitieux de vouloir étre exhaustif a propos des ndhal’extraction existantes, néanmoins
certains algorithmes sont devenus des références dansnegérmdg tant du point de vue de leur efficacité
gue des modélisations qu'’ils ont donné de ce probléme.
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Chaque algorithme présenté dans la table 2.1 est une répangmblemesEm ou EM,. Chacun
d’entre eux est ici présenté succinctement, en précisdappéede motifs qu’ils permettent de découvrir,
et en insistant sur leurs avantages et leurs inconvénients.

Algorithmes
Déterministes |  Probabilistes
MOTIF [122] DiscoVER[129]
d’index PRATT [71]
o SMILE [99]
@ MEME [9] Meta-MEME [57]
= SPLASH [22] GIBBS [81]
de fouille || TEIRESIAS[112] PROJECTION[21]
WINNOWER [108]
CONSENSUS|[66]

Table 2.1 — Algorithmes d’extraction de motifs.

BrRAZMA & al. [18] ont élaboré une classification des algorithmes selayde de motifs gqu'ils
permettent d’extrairecf. Annexe B.3). Cette classification est élaborée en suivambtiation ROSITE
(cf. Annexe B.2). Afin de faciliter la lecture, les différenteasdes de motifs sont également donnés dans
la table 2.2.

| classe| motifs | trous \ illustration \
A simples non T-C-T-T-G-A
B simples longueur fixe D-R-C-C-x(2)-H-D-x-C
C dégénéreég non G-G-G-T-F-[ILV]-[ST]-[ILV]
D dégénéreés longueur fixe V-X-P-X(2)-[RQ]-x(4)-G-x(2)-L-[LM]
E simples longueur bornée G-C-x(1,3)-C-P-x(8,10)-C-C
F dégénéréq longueur bornée C-x(2,4)-C-x(3)-[ILVFYC]-x(8)-H-x(3,5)-H
G simples longueur non bornée | D-T-A-G-Q-E-*-L-V-G-N-K
H dégénérés longueur non bornée | D-T-A-G-[NQ]-*-L-V-G-N-[KEH]
I dégénérés longueur bornée ou non D-T-A-Xx(2,5)-G-[NQ]-*-L-V-G-N-[KEH]

Table 2.2 — Classification des algorithmes d’extraction défs

Lesalgorithmesdéterministesi based’index :

MoTIF [122] est exclusivement dédié a I'extraction de motifs dimssséquences protéiques (pro-
blemeewm,). L'algorithme utilise une matrice afin de représenterdemble des motifs contenant exac-
tement trois acides aminés, séparés par un nombre fixe dws jdenombre maximum de joker est fixé
a I'avance par Il'utilisateur). Cette description le clads@s la catégori®. Chaque motif est quantifié
par un score obtenu a partir d'une matrireen250. Les motifs contigus (sur les séquences) sont ensuite
concaténés, et leur score mis a jour. Plusieurs paramainesntl Etre fixés par I'utilisateur, afin de res-
treindre I'espace de recherche, tels que le nombre d’'oggoes minimum d’'un motif sur I'ensemble des
séquences, ou encore le nombre de motifs a renvoyer.
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PRATT [71] apporte une réeponse au problem,. Cet algorithme utilise un index afin de représenter
les motifs présents dans tout ou partie des séquences. Aiemagtif de cet index (représenté par un
nceud) sont également associées plusieurs informations lelmombre de séquences dans lesquelles
il est présent, ainsi que son score. Le type de motifs resvppé cet algorithme le classent dans la
catégorieF. Par défaut, RATT utilise la mesure de I'entropief Section 2.2.1 — page 25) afin d’assigner
un score aux motifs, il est toutefois possible de choisirautee fonction de score parmi les quatre autres
fonctions proposées. De plus, cet algorithme intégre lmnatequorum Les paramétres en entrée de
l'algorithme sont peu nombreux, et relativement expliitds requierent assez peu de connaissances
a priori sur le(s) motif(s) a extraire. Toutefois, il est nécessg@reraison de la structure d’index utilisée)
de fixer une borne supérieure de la longueur des motifs airextB2ans sa version courte, I'algorithme
met en évidence des petits motifs trés conservés. lls sogéeéral trop petits pour étre significatifs.
L'algorithme propose une phase de « raffinement » afin d’éeles motifs, mais les motifs obtenus
alors sont souvent trop dégénérés dans le cas de séquert&Egurs pour étre exploitables. Cet outil
est donc réellement efficace lorsque les motifs a extraine @etits et trés bien conservés, ou alors dans
le cas de séquences protéiques.

SMILE [99] est basé sur un arbre des Suffixes [1ZT]$ection 5.1.2 — page 142). CommrAT,
cette méthode integre la notion daorum(problemeewm,), et appartient a la clas$e La fonction de
score utilisée est ici la distance deaRIMING dans un premier temps, puis I'estimation d'drscore
(score centré réduit — la notion déscore est détaillée a la section 4.3.1 — page 110). Le panageé
est, comme précédemment, assez réduit, toutefois il rasidl@mbiguité, puisqu’il faut fixer a la fois le
nombre de substitutions maximum autorisées et le nombrénmax de jokers. Ainsi, certaines substi-
tutions sont considérées comme des jokers et d'autres r@plus, il est nécessaire de fixer les bornes
inférieure et supérieure de la longueur des motifs a ertr&nfin, I'estimation duZ-score est réalisée
de maniére trés empirique, et n'apporte pas nécessaireautant de pertinence et de crédit qu'il n'y
parait de prime abordf, [38] pour une discussion a ce propos).

Un algorithmeProbabilisteabased’index :

DiscovER[129] apporte une réponse au probleme. L'algorithme construit un arbre des suffixes
a partir d'un sous-ensemble des séquences sélectionnéana h@e cet arbre, sont extraits les motifs les
plus similaires (le score utilisé alors est la distance BeENSHTEIN). Ces motifs sont ensuite recherchés
sur I'ensemble des séquences. Les résultats obtenusesuthéssuite uposttraitement permettant de
fournir des motifs appartenant a la clagsdPlus la taille de I'échantillon de séquences choisi il@tizent
est importante, plus les résultats sont fiables. En contiepta premiére phase de l'algorithme est la
plus gourmande en temps de calcul. Ainsi, la grande dificaliec cette méthode est de trouver le juste
équilibre entre le temps de calcul et la pertinence destedsul

LesalgorithmesDéterministesa basedefouille :

MEME [9] est basé sur la maximisation d’'un critére statistiqueedd la vraisemblance. Il s’agit en
fait de la probabilité qu’un événement (I'existence d’untifear exemple) se produise en fonction des
données qui ont déja été traitées et des données restaitea tralgorithme fabrigue un modéle de
longueur fixéea priori qui possede la propriété de maximiser la vraisemblance qouagarithme, ce
gui revient au méme). Le modéle est affiné par itérationsessiees ; jusqu’a stabilisation du maximum
de vraisemblance (a unpres), ou jusqu’a ce qu’'un nombre maximum d’itérations taét@ effectuées.
La valeur des et du nombre maximal d’itérations peut étre fixé par I'uditesur. Si les résultats obtenus
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par cette méthode sont dans I'ensemble fiables (les matifgés sont valides), cet algorithme présente
l'inconvénient d’en manquer un certain nombre. Cette noghappartient a la catégori& et répond au
problemeem,.

SPLASH [22] et TEIRESIAS[112] renvoient tous deux des motifs de la claBset réepondent au pro-
blemeem,. En plus d’'un paramétrage compliqué, le nombre trop importa motifs fournis en résultats
rendent ces méthodes peu exploitables dans le cadre dedavééie de sites biologiques particuliers.
Toutefois, TEIRESIAS a été utilisé parBM dans un tout autre contexte, celui de la lutte contresigew.

WINNOWER [108] utilise la distance de MMMING afin d’extraire les motifs similaires deux a deux,
et répond au problemem. L'algorithme nécessite que la longueur des motifs soihcea priori. Outre
cet inconvénient, la seule garantie apportée par cetteauiétiast que s'il existe une collection de motifs
de longueur fixée et deux a deux a distance de1MING bornée (classé/C), alors elle figurera dans
I'ensemble des collections de motifs renvoyés.

LesalgorithmesProbabilistesa basedefouille :

GiBBs [81] utilise un principe d’échantillonnage afin d’évaluarpertinence et de raffiner des motifs
sélectionnés au hasard. Cette méthode traite le probme Bien que la longueur des motifs doit
étre fixéea priori, sa bonne vitesse d’exécution permet d'exécuter I'allgoré plusieurs fois en faisant
varier la longueur. Les résultats obtenus par cette méthoniegénéralement trés bons, surtout lorsque
les séquences sont globalement éloignées. Toutefoiss@dpences sont globalement toutes trés proches
les unes des autres, alors la qualité et la pertinence deatésiisquent fort d’en souffrir. Les motifs
renvoyeés classent cette méthode dans la catégorie

PROJECTION[21] a été créé en vue de résoudre a un probleme (énoncé diBi} ¢t de concur-
rencer WNNOWER. Ce probléme consiste a extraire tous les motifs de mémeidamdixéea priori et
a distance de HMMING également fixéa priori dans un ensemble de séquenaag)( L'algorithme
se classe donc dans la catégahi€. 1l s’appuie sur I'élaboration d’une fonction de hachagsoagée a
chaque motif a extraire. La fonction de hachage est établibeisissant aléatoirement un certain nombre
(paramétre en entrée, dont les bornes conseillées sotidionie la distance maximale, du nombre et de
la taille des séquences) de positions dans les motifs peddans les séquences. Lorsgue pour une méme
clé de hachage, le nombre de motifs associé est suffisammpoittant, la collection de motifs est analy-
sée en vue d’en extraire les résultats. Le processus &sgrplusieurs fois (sur la base d’'une estimation
statistique de ce nombre). Cet algorithme offre des pedonas théoriques quasi optimales selon les
auteurs. Pourtant, il semble gu'il soit inadapté a I'exticac de motifs dans les séquences biologiques
(toujours selon les auteurs).

MetaMEME [57] utilise les résultats de BME pour construire un modéle de A®kov caché
(cf. [79, chapitre1o] pour un complément d’information au sujet de cette stmatuCet outil répond
donc au problémem,. Il est ensuite utilisé pour chercher des motifs consessighs des banques de
séquences. Les résultats obtenus par cette méthode gdemdot dépendants de la qualité des bases de
données utilisées, et demeurent assez difficiles a interpré

Un algorithmea basedefouille :

CONSENSUS[66] propose en option une version déterministe ou biengiitiste pour répondre au
probléemeem. En effet, I'algorithme est basé sur le choix de motifs cdatli dans les séquences. Ces
motifs (ou graines) sont utilisés ensuite pour élaboremlesfs consensuels résultats de type e choix
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de ces graines est effectué soit linéairement sur la prersé#guence, ce qui confére a I'algorithme son
caractére déterministe (auquel cas les résultats dépefufEment de I'ordre des séquences) ; soit les
graines sont choisies arbitrairement dans les séquersetant I'algorithme probabiliste. Le principal
inconvénient de cette méthode réside dans le fait que laiamgdu motif a extraire doit étre connue a
'avance.

2.5.3 Analyse des besoins

Les méthodes précédemment décrites sont loin d’étre weiles. En effet, elles sont généralement
dédiées a I'extraction d’une catégorie de motifs : les prt@ns et autres sites de liaisons. Celles qui se
veulent plus généralistes sont en général peu efficaceatgums. Pourtant, malgré cette spécialisation
sur le type de motifs recherchés, les inconvénients de ehadiihode sont nombreux : motifs de lon-
gueur fixée a I'avance, schéma de score figé, classe de noptifastrictive, réponses inexploitables, . . .,
qguand il ne s’agit pas tout simplement du paramétrage quigpeomplexité rend la méthode inutilisable.
La plupart des algorithmes d’extraction sont efficacesjioes’utilisateur est trés bien renseigné sur ce
gu'il faut découvrir. Dés gue les algorithmes sont utiligésn aveugles », ils deviennent purement et
simplement inexploitables.

Au constat de ces lacunes, il apparait évident qu'’il estssaiee d’'apporter une solution au probleme
de l'extraction de motifs qui propose a la fois une pararsétion simplifiée et une grande modularité
dans le type de motifs a découvrir. Le chapitre suivant déarnouvel algorithme d’extraction de motifs
(Em) : STARS [is aTool for Analysis & Research irBequences]. Le cahier des charges de cet algorithme
a été élaboré en vue d'offrir cette simplicité d'utilisatjcainsi que cette souplesse dans la description
des motifs a extraire. Ceci constitue le principal axe dbeathe de cette thése. Il s’agit d’un algorithme
probabiliste a base de fouille, renvoyant des motifs dedaselD. Dans le cadre de I'étude des propriétés
de cette nouvelle méthode, un second algorithme est preposiéapitre 4, répondant au probléme, :
StatiSTARS [uses Statistical Techniques forAnalysis & Research inSequences]. Cette méthode est
également classée dans la catégbriéfin d’'améliorer le traitement des séguences en entrées, mous
sommes intéressé a une structure d’'indexation introdaiteApLAUZEN & al. en1ggg. Cette structure
(la plus économique a ce jour) a donné des résultats trésgpieums, mais d’obscurs détails demeurent
(ensemble des mots reconnus par la structure, dénombrelmeat ensembile, . ..). L'utilisation de cette
structure pourrait étre trés intéressante, pour le steckada comparaison des séquences deux a deux
dansSTARS et StatiSTARS, sous réserve que les points obscurs ne le soient plus. Barmntexte, une
étude approfondie de cette structure a été menée mettantdemée I'ensemble de mots reconnus par
cet index, ainsi que la pertinence statistique de ses aésulfes conclusions de cette étude ne permettent
pas de Iégitimer I'utilisation de cet index en I'état. Afiradiéliorer I'efficacité de cette structure, une
Iégére modification est présentée a la fin du chapitre 5. Leglandex ainsi proposé demeure aussi
séduisant par sa simplicité que la structure initiale, reaiable nettement plus fiable et efficace selon
les premiéres constatations. Une étude plus théorique dertmence de cette nouvelle structure est
en cours, mais nécessitera un temps d'étude probablensaz lsg. La suite de cette étude s'inscrit
naturellement dans les recherches ultérieures aux trgua@sentés dans ce manuscrit.
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Si quid sine probatione affirmatur, sine probatione negarept
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‘1" ‘objet de ce chapitre est la présentation d’'un nouvel algore d’extraction de motifs communs
-a un ensemble de séquences. Le principe de cette méthodprésaéaté dans [97]; elle utilise
pIu5|eurs heuristiques afin de réduire de maniére draskigsace des solutions et donner une réponse
approchée au probléeme de I'extraction de motifs en tempgipoiial.

Ainsi, sur la base de la distance desMiMING, sont définies plusieurs notions de similarité, per-
mettant ainsi de délimiter I'espace de recherche des enhitiCet espace est ensuite restreint au moyen
d’'une premiére heuristique basée sur umesure de la similarité. Plusieurs mesures usuelles etinco
tournables sont rappelées (matrices de similarité, megifentropie, . ..), et replacées dans le contexte
de cette étude. Aprés ce rappel, sont introduites troiselms/mesures de la similarité. Une fois donné
'ensemble des définitions, I'algorithme est détaillé pgma. Sa complexité spatiale et temporelle est
calculée ensuite. Ce chapitre se termine par I'analyseatilithme sur des jeux de séquences générées
aléatoirement, ainsi que sur des jeux de séquences biokgjid.es tests sur les séquences aléatoires
offrent une indication statistique de la qualité des réssitLes tests sur les séquences biologiques per-
mettent d’'une part d’accréditer les résultats statisggeed’autre part de positionner cet algorithme par
rapport a plusieurs méthodes faisant office de référenfeSdction 2.5.2 — page 38).

3.1 Analyse du probléme

Le probleme de I'extraction de motifs a été présenté danedtom 2.5 — page 36. Rappelons le
succinctement :

Extraction de motifs communs a un ensemble de séquences-

Données: un ensemble de séquenc8s= {si,...,s:} (s; € ¥*,1 < i < t), ainsi
gu’une notion de similarité globale.

Probleme: trouver toutes les collections de motifsi; € s1,...,m; € s¢) telles que
mi,...,m; soient similaires.

Plusieurs approches de ce probléme peuvent étre distingBéemi celles-ci, il est possible d'en
dégager deux : I'une consiste a effectuer un parcours etihde$'espace de recherche, afin de renvoyer
toutes les solutions, tandis que l'autre cherche les smisitiians un sous-ensemble de I'espace des pos-
sibles. Dans le cas d’'un parcours exhaustif de I'espacectierehe, pour une méme notion de similarité,
les résultats seront les mémes quelle que soit la méthaaleedtigation de cet espace ; I'évaluation de la
qualité (du point de vue de I'informaticien) d’'une méthodstpra essentiellement sur la complexité de
I'algorithme. L'évaluation de la qualité de la méthode (chinp de vue du biologiste) sera au contraire
intrinséquement liée au choix de la notion de similaritétn®k second cas, le choix des heuristiques
permettant de restreindre I'espace des solutions estndié@gamte dans la fiabilité de la méthode. Ainsi,
la qualité de I'algorithme (tant du point de vue du biologigue de I'informaticien) sera appréciée prin-
cipalement en fonction du rapport entre sa compléxstésa fiabilité. Le choix entre ces deux approches
dépend du type de réponse attendu. En effet, si la premiprecye permet de garantir que toutes les ré-
ponses et seulement celles-ci sont trouvées, cela se peaddétriment du temps de calcul (I'espace de
recherche et parfois de solutions étant le plus souventexi@l en la taille des donnéeg) contrario,
une réponse basée sur des heuristiques n'offre générdlamarcertitude d’'avoir toutes les réponses,
ni la garantie que les réponses proposées soient toutetegxhe principal avantage des heuristiques

1Du point de vue du biologiste, il s’agit plutét du temps d’estion.
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consiste a faire chuter la complexité de la méthode. Le choixest effectué dans la conception d’'un
algorithme sera donc basé sur un compromis « acceptableeslafiabilité des résultats et le temps de
calcul nécessaire a leur obtention.

Dans tous les cas, la premiére démarche consiste a dételmitype de motifs que I'on souhaite
extraire d’'un ensemble de séquences, ce qui revient a da@rta (ou les) notion(s) de similarité(s) a
considérer.

3.2 Modélisation du probleme

Plusieurs mesures de similarité ont déja été présentéaslelanécédent chapitref( Sections 2.2
a 2.3 — pages 25 a 32). La plupart sont des mesures de siéarimettant de comparer deux objets
(e.g, des motifs) d’'un méme ensembile. Il est alors question diesitd deux-a-deux. Dans certain cas,
il s’agit d'une similarité pouvant étre calculée sur plusdéex objets€.g.mesure de I'entropief. Sec-
tion 2.3.1 — page 33). Cela permet de quantifier une mesuriendarié globale. Il est toutefois possible
d’utiliser des mesures de similarités deux-a-deux powrubail une similarité globale, par exemple en
mesurant la similarité moyenne entre chaque paire d'olojetbien de chaque objet par rapport a un
modéle externecf. Figure 2.2). Les avantages et inconvénients des deux amma@ont décrits a la
section 3.3 — page 57.

3.2.1 Notions de similarité

Il est fréquent que la notion de similarité soit masquée panésure de la similarité. En effet, dans
le chapitre précédent ont été données plusieurs mesunasladealeur permet de décider si les objets
comparés sont similaires ou non. Dans I'approche propasde ¢hoix a été fait de distinguer clairement
d’une part le critére de similarité, et d’autre part la mesie la similarité. Ce choix est motivé par I'envie
de pouvoir modéliser I'espace de recherche des soluti@fmitibn de la similarité), tout en se gardant
la possibilité de changer I'ordonnancement des solutiotes(re de la similarité).

STARS utilise une nouvellanesurede similarité deux-a-deux par rapport a un modele externe pour
élaguer I'espace de recherche, et umesurede similarité globale calculée sur la base de la notion de
similarité deux-a-deux, pour ordonner les solutions témsv A I'origine de la mesure de la similarité
utilisée, est la distance deAMMING . En effet, cette distance est a la fois simple a mettre eneeatr
elle correspond a une réalité biologique : les motifg (sites de liaisons) « biologiquement » similaires
sont généralement de méme longueur et different principeté par quelques substitutionsf. (Sec-
tion 1.2.1 — page 16). Aprés avoir proposé plusieurs maatéliss de I'espace de recherche des solutions
au probléme d’extraction de motifs, seront proposéesalusimesures permettant de doter I'ensemble
des solutions potentielles d’'une relation d’ordre.

Retour sur la distance de HAMMING

La distance de WMMING entre deux mots de méme longueur est définie comme étant Ieraom
minimum de substitutions nécessaires pour passer d’'un itaitée (cf. Définition 2.17 — page 27).

Il est possible de donner une autre formalisation de cestrantie au moyen des fonctions définies
sur les couples de symboles( de I'alphabet: utilisé (couvert par 'ensemblé(X), cf. Définitions 2.5
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a2.8 —page 24):

1 sia=¢x) s,

match(a, f) = {0 i Zem b

1 sia#cx) B,

mismatch(a, ) = 1 — match(a, B) = -
0 sia=¢x B

Ainsi la distance de KIMMING pour deux mots; etw, de méme longueus est définie pardf. Dé-
finition 2.17 — page 27) :

Dy (wy,wy) = Z mismatch(wi [i], wali]).
i=1

Un usage fréquent de cette distance en bioinformatiqueeesildctionner les couples de mots w»
de méme longueur fixée a I'avance, et de ne considérer comimes [g@milaires que celles ayant une
distance de HMMING inférieure a un seuil donné également au préalahlg[(L08]).

Selon la remarque 2.15 — page 26, il est possible de transfarencalcul de distance en calcul de
similarité :

Sp(wy,we) :==n — Dy (wi,ws) (: Zmatch(wﬂz‘],wﬂi])) ,
i=1

ol w; etwy sont deux mots méme longuewr

Cette mesure est généralement utilisée a la fois pour défisace de recherche (en ne considérant
comme similaires que les couples de mots ayant une distafégeure ou égale a un seuil préalable-
ment fixé), tout en établissant une relation d’ordre sursénble des paires de mots similaires. Si son
utilisation afin de délimiter I'espace de recherche estakrinent acceptée par la communauté, il n’en
est pas de méme pour la relation d’ordre qu’elle engendest@ourquoi le choix est fait d’utiliser cette
distance dans la formalisation des définitions de la siitél@résentées ci-aprés, en ne tenant pas compte
de la mesure qu’elle apporte.

Similarité entre mots de méme longueur

La définition de la similarité permet de délimiter 'espace rdcherche des solutions. Dans cette
section, la progression des notions de similarité promoadeour objectif de faciliter la perception de
I'aspect sémantique lié a chacune des définitions. Les tiéfinipourront ensuite étre appliquées a toutes
les paires de mots de méme longueur afin de déterminer g'itsssuilaires ou non.

Remarque 3.1. Posons comme prérequis que pour tout alignement de deurrsgggj ne sont consi-
dérées commeandidates que les paires de motifs de méme longueur et el@nemier et le dernier
symboles correspondent. Cette restriction sur le premierdernier symbole tient essentiellement a une
considération algorithmique. En effet, cela permet d'élien certains effets de bords, tout en permettant
plus de souplesse dans la formalisation des définitionsuiyerst.

La premiere définition de la similarité permet de représelfgmsemble des couples de mots de
longueur et a distance deAMMING fixées au préalable.
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Définition 3.2. Etant donnés deux entief®te (0 < e < [), ainsi que deux mots); etw, de méme
longueurk > [, wy etwsy sont(l, e) z-similaires si les motsvy[i..i + 1 — 1] etwsli..i + 1 — 1] sont a
distance de HMMING au pluse, pour touti, 1 < < k —1+1.

La fonction associée a cette notion de similarité est alors :

k—I1+1

(l,e)H—simiIaire(wl,wg) = H NDH(UM[ZZ + 11— 1],w2[z'..z' +1— 1]) < 6]] ,
=1

ou [- - -] est la notation dVERSON Pour un prédica” donné,[P] vaut1 si P est vérifiée sinon.
(cf. Nomenclature & Biographies).

Il est également possible d'utiliser une notion de sintianie nécessitant pas de connaitre la longueur
(méme minimale) des motifs cherchés. Cette limitation awdnnaissance de la longueur des motifs a
chercher nécessite une connaissance préalable des metifeaite généralement trop importante. Or
'usage de la distance deAmMING nécessite de fixex priori la longueur des motifs recherchés, ce qui
constitue le principal grief opposé a l'usage de cette digtale FAMMING .

Définition 3.3. Etant donnés un entier> 0, ainsi que deux mots; etw, de méme longueuk, w; et
wy Sonte-similaires si le nombre maximum de « non correspondancessécutives dans I'alignement
sans trous de; et dews est inférieur ou égal a

Comme précédemment, il est possible d’associer une fonataette définition.

k—e

e-similaire(wy, wy) = H |,DH(w1 [i..i + €], wali..i +€]) < em .
i=1

Propriété 3.1. Pour une fixé, si deux mots);, etws de méme longueuk > [ sont(l, e) -similaires,
alors ils sont égalementsimilaires (la relation inverse n’est pas vérifiée).

La e-similarité peut toutefois sembler trop peu restrictive'dspace de recherche c’est pourquoi il
peut étre souhaitable d’introduire un taux de « non corneg@oces » maximal acceptable.

Définition 3.4. Etant donnés un entier> 0, un réelp (0 < p < 1), ainsi que deux mots; et w, de
méme longueuk, w; etwsy sont{e) ,-similaires s’ils sone-similaires, et si le ratio entre le nombre total
de « non correspondances » et leur longueast inférieur ou égal au paramépre

Alinstar des définitions précédentes, a cette définiti@silpossible d’associer la fonction suivante :

o L D
(e) p-similaire(wy, wo) = e-similaire(wy, wo) x "W < pm.

Par définition, la propriété 3.1 peut étre adaptée en substita(e) ,-similarité a la(l, e) g-similarité.

Propriété 3.2. Pour e et p fixés, si deux mots; etw, de méme longueur sof),-similaires, alors ils
sont également-similaires (la relation inverse n'est pas vérifiée).
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(e + 1)-similarité

(I, e + 1) g-similarité

(e),-similarité

e S [

Figure 3.1 — Relations entre les notions de similarité.

De surcroit, pour tout entier, deux mots:-similaires sont égalemefit + 1)-similaires ; deux mots
(1, e) g-similaires sont égalemerit, e + 1) ;7-similaires. Si deux mots sort, e) ;7-similaires aved >
e+ 2, alors ils sont aussi — 1, e) iy -similaires. Enfin, pour tout’ > p deux mots(e) ,-similaires sont
nécessairemerit) ,-similaires ¢f. Figure 3.1).

Ces trois notions sont illustrées sur I'exemple ci-dessous

Exemple 3.1 (Notions dg, e) g-similarité, e-similarité et de (e) ,-similarité).

Soit le couplgw; = abacbcabac, wy = abccaaabee). Les motsw; etws différent aux positions, 5, 6
et9. lls sont2-similaires mais ne sont palssimilaires ; ils sont égalemen8, 2) ;;-similaires, mais ne
sont pas(4, 2) i -similaires ; enfin, ils son{2) ,-similaires mais ne sont pag), /3-similaires.

3.2.2 FonctionsBlock-Based

Les différentes définitions de la similarité données préo@dent permettent chacune de délimiter
un espace de recherche des solutions. Une solution estn-lsettéfinition du probleme&m — une
collection de motifs —un sur chaque séquence en entrée algiobnt similaires. La similarité globale
d’une collection de motifs est établie a partir d'une desamst de similarité locale présentée ci-avant;
et conformément a la remarque 3.1 — page 47, tous les motifedhéme collection sont de méme
longueur. La représentation d’'une solution adoptée dambagitre consiste donc en 'alignement sans
trous de la collection de motif€f, Section 2.3 — page 32).

Si les définitions de la similarité permettent de délimitespace des solutions, elles ne permettent
toutefois pas de distinguer —au sein de cet ensemble — lesneb® des « mauvaises » solutions. |l
apparait donc nécessaire de munir I'espace de rechercheritére de discrimination des solutions. Il
devient méme souhaitable de le doter d’une relation d'oiFe)ui est réalisable en associant un score a
chaque solutiondf. Section 2.2.1 — page 25).
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Parmi 'ensemble des fonctions de score existartésSections 2.2 —page 25— et 2.3 — page 32),
un grand nombre d’entre elles sont applicables a tout oliepdes motifs composant une solution. Une
nouvelle famille de fonctions de score est introduite aiéapenrichissant ainsi la panoplie de fonctions
utilisables : les fonctions basées sur un découpage en btorsgcutifs de « correspondances » et de
« non correspondances » ou fonctiddieck-Based

Bien qu'il soit écrit & la section 3.2.1 —page 46 — que la distade AMMING n’est pas nécessai-
rement le meilleur choix pour mesurer la similarité, il nN'"dameure pas moins le souhait de pouvoir
appliquer cette distance afin de munir I'ensemble des solsitil’'une relation d’ordre. Il est possible de
définir un cadre plus général de calcul de score qui permet@étinir entre autres les fonctiomy
et.Sy décrites plus haut. Ce calcul peut étre effectué en intsaahiune notion ddécoupagenblocs
consécutifs de « correspondances » et de « non corresp@sdaies symboles dans I'alignement sans
trous entre deux mots; etw, de méme longueur.

Définition 3.5. Etant donnés deux mots;, ws € ¥* de méme longueut, il est possible de construire
le motalignementA(wy,wq) € {0,1}" tel que A(wy,w2)[i] = match(ws [i], we[i]) pour tout:. Ainsi,
le mot A(wy,ws) est une suite de blocs @eet del. Il peut donc s'écrire :

A(wl, w2) = Oko 151014:1 L létokt 1gt+17
avect > 0,Vi (1 <i <t), ki, > 0etkg, {1 > 0.

Cette représentation du mot alignement traduit le décaugagblocs consécutifs de « correspon-
dances » et de « non correspondances ». En effet, un mgi, dé" débute soit par un bloc de(de
longueurky > 0), soit par un bloc dé (i.e., ko = 0). De méme, un tel mot se termine soit par un bloc de
0 (i.e., ;11 = 0), soit par un bloc dé (de longueur’;,; > 0). Outre le bloc éventuel déen début de
mot et le bloc éventuel deen fin de mot, le mot est également constitué soit d’'une altem de blocs
de1l et de blocs dé@ (¢ > 0), soit du mot vide { = 0).

Exemple 3.2 (Construction du mot alignement).
Soient les deux mots; = PCVEPIUYGF etwy = UCVRTIUPGS, le mot alignement qui leur
est associé est :

w -~ P CVEPIUYGFTF
ws — UCVRTI UPG S
Alwi,wy))= 0 1 1 0 0 1 1 0 1 0

Le mot alignement est parfois désigné dans la littératurdeperme « similarité ». Toutefois, afin
d’éviter toute confusion, seule le vocable « mot alignensesdt utilisé dans ce document.

Définition 3.6. Etant donnés deux mots;, w, € ¥* de méme longueun, et leur mot alignement
A(wy, we)(= 0o 141 0F1 ... 1% okt 14+1), nous définissons lsuitede « correspondancespar

[_matches(wy,wy) = I_matches(A(wy,ws)) := (b1,...,041);

et de facon similaire lauitede «non correspondancespar

[_mismatches(wy,ws) = I_mismatches(A(wy,ws)) := (ko, ..., kt).
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Exemple 3.3 (Construction du mot alignement).

En reprenant 'exemple de la page précédente, les listesiitiessde « correspondances » et de suites de
«non correspondances » associées au mot alignem@nt, w,) = 0110011010 = 0'120%120'110%1°
sont donc :

I_matches(wi,wy) = (2,2,1,0)

I_mismatches(wy,ws2) = (1,2,1,1).

Sur la base de ce découpage, il est possible de définir unkefaimifonctions de scores.

Définition 3.7. Etant donnés un mot défini sur{0,1}*, et deux fonctions/= et f7 définies deN
dansR, appelées respectivement fonctionsptiésence et fonctions absence, la fonction de scase:
{0,1}* — R est définie par

t+1 t

S(m) = _ () +_ (k). (3.1)
i=1 i=0
ou (ly,...,4+1) = l_matches(m) et(ko, ..., k) = [_mismatches(m).

Ainsi, étant donnés deux mots, etw,; de méme longueut, il est possible de définir un score de
¥* x ¥* — R, en utilisant le score de leur mot alignement. Par abus datiantet pour simplifier, le
score de 'alignement de; etws sera également note:

S(wl, wz) = S(A(wl, wz))

Dans la suite de ce document, les fonctions de présencebsietiee sont également appelées fonc-
tions composanteslu score. Les fonctions de score sont quant a elle appeléesdiandasées sur un
découpage en blocs, ou fonctioBfock-Based(cf. Exemple 3.4).

Exemple 3.4 (Distance de HMMING et fonctions Block-Based).
La distance d&HAMMING se calcule en prenant=(k) = 0 et f7 (k) = k; tandis que le calcul d&y
(cf. page 47) s’obtient en choisissafit (k) = k et f7 (k) = 0. Pour reprendre I'exemple ci-dessus,

7@+ 72 + £ + £70) + A1) + 72 + ) + f7(1)
o + 0 + 0 + 0 + 1 + 2 + 1 + 1
2 + 2 + 1 + 0 + 0 + 0 + 0 + 0

S5(0110011010)
DH (w1, U)Q)
SH(wl, wg)

5,
5.

Cette famille de fonctions de score est applicable a toute ga mots de méme longueur. Il est donc
possible, comme pour la distance deNtMING, de fixer un seuil pour le score, en dessus ou en deca
duquel les mots ne sont pas considérés comme similairessdogses permettent alors de discriminer
les meilleurs candidats parmi un ensemble de paires de inegsalgorithmes utilisant la distance de
HAMMING en vue de délimiter 'espace de recherche nécessitentajéméamt deléterminedalongueur
desmaots et la valeur de seuil a priori. Si la valeur du seuil peut étre raisonnablement fixée poar un
longueur des mots donnée, il reste le probléme de choix teloagueur. Ce prérequis impose donc soit
de connaitre la longueur des motifs & extraire, ou alorsldaaer les algorithmes d’extraction en faisant
varier la longueur a chaque exécution. L'algorithme pré&sear la suite a été congu de sorte gqu'il n'y
ait pas besoin de donner une longueur fixée, ni méme un itteedevaleur pour cette longueur.
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Le choix des fonctions composantes de score est vaste,sausss quelques fonctions sont présen-
tées dans la table 3.1 afin d'illustrer I'utilisation de cersc Les fonctions choisies sont celles implé-
mentées dans I'algorithm®TaRS présenté a la section 3.3 — page 57. L'exemple choisi estupleo
(w1 = accagtacga,ws = agcagaacct). Ainsi le mot alignement formé a partir de; et dew, est
A(wi,we) = 1011101100, et doncl_matches(wl,w2) = (1,3,2,0) etl_mismatches(wl,w2) =

(0,1,1,2).

ke k [k [k—k(Ek+1)/2 ] kelogk [ k= kVE

k—0 6,000] 14,000 10,000 2,585 9,025

ko k 2,000| 10,000 6,000] 1,415 5,025

Iz ko k2 0,000 8,000 4000| —3,415| —3,025
k—k(k+1)/2 | 1,000] 9,000 5,000 —2,415 4,025

ki logk 5,000| 13,000 9,000 1,585 8,025

k— kvVEk 1172 9,172 5172 2,243 4,197

Table 3.1 — Exemples d'utilisation des fonctions de présexa’absence.

La motivation sous-jacente au choix d'une mesure de siitdilast que celle-ci doit permettre d'éva-
luer une solution au problémem (i.e., mesurer la similarité d’'une collection de motifs qui sonsvu
comme un alignment sans trous de plusieurs mots de mémedongd l'instar de I'utilisation des
matrices, dans le cadre du calcul d’'un score sur un alignedeplusieurs mots, il est envisageable
d’effectuer un calcul sur les scores des mots pris deux a, deupar rapport a un modéle consensuel.

L'utilisation des scores des mots (dans un alignement) dedeux pour calculer un score global de
I'alignement présente deux inconvénients majeurs. Taabatd, le calcul de tous les scores des mots
deux a deux est colteux. Ensuite, il n'apparait en aucunéeneagie motif consensuel associable a ce
score ; la notion de motif consensuel étant rendue nécesgair'usage établi dans la communauté
des biologistes. Ainsi, plusieurs méthodes utilisent ppgrache en étoile pour I'établissement du score
global d’'un alignement directement associé a un modéleecmugl, tels RATT [71] ou encore @BBS
[81]. Outre les bons résultats de ces méthodes, il appdaditrment que le calcul du score s’en voit
plus simple que dans la premiére approche. C’est pringipaié pour ces raisons qUedRs utilise
une approche en étoile pour le calcul des scores des saufiontefois, le score global obtenu par ce
type d'approche est surtout pertinent lorsqu'’il est agsaécun modéle consensuel « parfait » (dans le
sens ol il est factice). S'il existe des imperfections danmddéle consensuel, alors il faut pouvoir les
répercuter sur le calcul du score global. C’est pourquoi nmevelle notion permettant de refléter les
imperfections du consensus sur le score est rendue obfigalette nouvelle notion est basée sur 'idée
gue si un symbole a une position donnée du modéle conserstugiea conservé dans l'alignement,
alors ce symbole est bien choisi. Si a l'inverse, il n'est piem conservé dans l'alignement, alors ce
symbole est une erreur dans le consensus.

Définition 3.8. Etant donnés un pourcentagg et un alignementwy, ..., w;), tel que tous lesuy

(0 < k < 9) soient de longueut, 'ensemble degositionssignificatives du motuvy dans l'aligne-
ment(wy, ..., w;) est 'ensemble des positiongelles quewy|[;j] est en « correspondance » dans:|

motifs a la positiory.

Cette derniére notion permet de distinguer les positionmnddélew, qui sont significatives dans
l'alignement.
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La proposition suivante concerne surtout le cas ol le modglest figé. Supposons que le cal-
cul du score d'un alignemertvg, wy, ..., w;), tel que tous les motsy, soient de longueut, avec
wo un modeéle consensuel (éventuellement fictif) soit déjacaffe Cela implique que les scores des
paires{(wo,wx) |1 < k < i} sont également déja calculés. Pour obtenir le score dgriament
(wo, ..., w;+1), avecw; 41 de longueut, il suffit de calculer le score de la paifey, w; 1) et de mettre
a jour le score global. Cependant I'aligneméat, . .., w;) donne déja de l'information sur la validité
des positions de dans(wy, . .., w;). La proposition consiste donc a tenir compte de cette irdtion
dans le calcul du score de la pajrey, w;+1 ), en relativisant I'importance des « correspondances »st de
«non correspondances » selon qu’elles se produisent spodii®ns significatives ou non. En pratique,
ne seront considérées pour former le mot alignement emtret w; 1 que les « correspondances » sur
les positions significatives et les « non correspondances kes positions non significatives dg dans
(wo,...,w;), les autres situations étant tout simplement ignorééstéble 3.2). En effet, le moty
est considéré comme étant un modéle représentatif denéatignt(wy, . . . , w;). L'objectif étant que le
score local entrevg etw;; soit le reflet du score global de I'aligneménty, . . ., w;, 1). Etant donnée
une positionk de ce modéle, SiQ ] mots de I'alignement sont en « correspondance » avec laugot
a cette position, celle-ci est alors significative (le modélew, définit un consensus dans I'alignement
pour cette position)A contrarig, si la positionk n’est pas significativei.g., le modélewy ne définit pas
de consensus dans I'alignement pour cette position). Siolieurn, ; est en « correspondance » avec le
modéle a une position non significative, le score global a@éghement(wy, . .., w;+1) Ne saurait tenir
compte de cette position, attendu que celle-ci n’est pasezmuelle dans I'alignement. De méme, si le
mot w; 1 est en « non correspondance » avec le modeéle a une positiaficsitive, le score global de
l'alignement(wy, . .., w;+1) Ne doit pas étre dévalué du fait de cette « non correspondancejue plus
de Q% des mots de I'alignement admettent un consensus sur ceitépo

position significative| position non significative
(= Qi) (< [Q1])
« correspondance » 1 —
« non correspondance » — 0

Table 3.2 — Construction du mot alignement lors du calcuhdcore)-dépendant.

Définition 3.9. Etant donnés deux mots;, w, € %* de méme longueun, et la liste des positions
significatives/ dewy, il est possible de construire le mef(wy, w2) € {0, —,1}" tel que

y(wy,wse)i] =1 si (i € £) A match(w[i], wa[i]),
oy (wy, ws)[i] =0 Si (i ¢ £) A mismatch(w[i], wa[i]),
p(wy, ws)i] = — autrement.

Le mot alignementrestreint est alors la sous-séquence maximale (non néegseat contigué) appar-
tenant &0, 1}* de .7 (w1, wo). Ce mot est Notél |, (wy, wy).

Le mot alignement restreint permet également I'utilisaties fonction8lock-Based Les fonctions
de score utilisant le decoupage en blocs consecutifs etede0 du mot alignement restreint;, sont
alors appelées fonctiong-dépendantes et sont notégig. Celles basées sur le découpage en blocs
consécutifs d@ et del du mot alignementl sont (par opposition) appelées fonctiagpsndépendantes.
L'avantage des fonction@-dépendantes est que le score donné par le dernier mot aligede modéle
peut également étre utilisé comme score de I'alignement.
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Exemple 3.5 (Calcul d’'un scoreQ-dépendant).
Soientf=(k) = 2k, f7(k) = —1 etQ = 70%. Alors le score de la pairéwy,wo) en fonction de
l'alignement(wy, . . ., wg) Suivant :

wo = P C V E P I UY G F
w1 = UM T C P V N P G K
Wy = P L E T D I U H Y F
w3 =P I U Q P I E P G F
Wy =V L VR P I UM G S
ws = P E U E V CU P G F
We = S A N I P I U P G F
wy = P C E NP S U F V F
wg = S D L E P I U P G F
we - DCVUR S I CP G S
T = U Cc VvV R T I U P G S
A(’wo, ’U)lo) = 0 1 1 0 0 1 1 0 1 0
Y — * k% L
M(’wo, wlo) = 0 - - 0 - 1 1 0 1 -
A‘g(wo,wlo): 0 0 1 1 0 1

est donne par le score d& s 6 79,10} (wo, w10) = 001101, donc dans le cas présefito(wo, wio) = 4.
Dans le cas de la fonctio@-indépendante homologue (i.e., mémes fonctions de pesttabsence),
S(’wo,wlo) = 6.

Les fonctionsBlock-Basedont pour objectif de proposer des mesures de la similafité&m I'avan-
tage d'étre paramétrablesid les fonctions composantes de score). Outre la modularfiéétefpar ce
schéma de représentation, le choix des fonctions compsspatmet de définir intuitivement la « forme »
des motifs a extraire (importance relative des blocs derespondances » par rapport aux blocs de « non
correspondances », influence de la longueur des blocs deespondances » ou de « non correspon-
dances », ...) Enfin, les résultats obtenus par I'algoritdéwit a la section 3.3 —page 57 — avec cette
famille de fonctions sont plutét prometteurs. lIs laissgamtenser que ces fonctions sont bien adaptées
a la mesure de la similarité entre motifs biologiques, notamt pour ce qui est des sites de liaisons
ADN-protéines.

3.2.3 Présélection des candidats

Etant donné un ensembi® de séquences, I'espace de recherche initial représensetitle des
combinaisons possibles en choisissant un motif quelcosguehaque séquence. Afin de réduire cet
espace, la premiére condition posée est que tous les matifs dolution aient la méme longueur (non
fixée a priori, cf. Section 2.3 — page 32). Ainsi, chaque solution potentiedlety&tre vue comme un
alignement local sans trous des séquenceS.dghaque alignement induit donc une notion de décalage
(cf. Figure 3.2).

Définition 3.10. Etant données deux séquencgss, € X* disposées de sorte que chaque symbole
s1[i] soit aligné avec un unique symbolg[;], alors la différencé = j — i est constante, et est appelée
décalage de, par rapport &;.

Propriété 3.3. Le décalage entre deux séquenceset s, est tel quel — |s1| < d < |s3| — 1. En outre,
pour tout: tel quemax (1,1 — §) < ¢ < min(|s1], |s2| — ), les symboles; [i] et ss[i + J] sont alignés.
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= = = tla|lc|glalt|clg|la|c|gl|lalclt a ¢ g — — —
— —a t c|glalt|a|g|c|t|a|c|lglalg]l— — — — — — —
————— glglalglclalclg|c|t|algle a ¢ g a g c
a ¢ a clglalt|c|glalc|t|a|lg|lc|ltla g — — — — —
= = @ tlalg|clalglclalc|t|a|lg|lcla g ¢ — — — —
— — — t glal|glc|t|a|g|cla|t|c|lgla|l c gt c —

Figure 3.2 — Alignement sans trou d’'un ensemble de séquences

Dans la mesure ou la relation entre I'alignement de deuxeségs et le décalage induit par cet
alignement est bijective, les décalages seront égalentiésé€si pour identifier (sans ambiguité) les ali-
gnements. Il faut maintenant définir le principe du chevaowént de motifs sur une séquence.

Définition 3.11. Etant donnés une séquences ¥*, et deux motsw;, w, de cette séquence tels que
wy = s[i1..J1] €twy = s[ia..j2], les motifsw; etws sont ditschevauchants dasdorsquemax(iy, is) <
min(ji, j2). Nous dénoterons la relation de chevauchementupar. wo. Cette relation est réflexive
(w1 ™ wq) et symétrique; — wo < wo ™ wy).

Il est intéressant de remarquer d’'une part que la notion deatithement comprend également le
cas de l'inclusion, et d’autre part qu'étant donnés un aligants entre deux séquenceas et s, ainsi

que deux paires de mots align¢ [1”,w[2”) et <w£2],w£2]) telles quew[lu mw?], nous avongugl] mw[;}
(cf. Figure 3.3).

R
A1

Figure 3.3 — lllustration de chevauchements dans un alignede deux séquences.

Définition 3.12. Etant donnés un alignement de deux séquesgces € X*, et deux paires de mots ali-

gnés(wgl],wg]) et (w?],w§1> dans cet alignement, telles qué” mw?], le motw?] est ditextensible

par w?] (et de maniére similaire pouv?], wgl] et wg}). Par abus de langage, la pa(negl],w[zu) (et
(w?},wg])) est également dite extensible. Séite décalage entre les séquencggset s, et soient
i1, 12, j1 €t jo les positions dans; telles quewgl] = s1li1..71] et w[zl} = $1li2..J2] (par définition
w = sofiy + 6..51 + 6] etwl? = iy +6..52 + 8]). Le motsy [min(iy, ia).. max(j1, j2)] est lerésultat
del'extension der” parwgl] (et réciproquement de:g] parwgl]). Le motwgl] (respectivemerrtu[zu)
est alors également déttendu parw[2” (respectivementu[lu). Si w[ll} # s1|min(iq, i2).. max(j1, j2)]
(respectivement 3’v£” # s1[min(iq,42).. max(j1, j2)]), alors le motwgl] (respectivemerrtu[zu) est dit
strictementétendu.
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Définition 3.13. Etant donnés une notion de similarité, un alignement de déguences;, s, € ¥*, et
une paire de mots alignés);, wo) dans cet alignement, la paire est disndidate si les mots; etws
sont similaires. Par abus de langage, les magtstws sont alors appelés deandidats.

L'idée sous-jacente a la notion d’'extensibilité est queaixdpaires de motifs candidates se che-
vauchent dans un alignement doneé Figure 3.3), alors lors de la phase de traitement des casdida
(e.g.lorsque les candidats sont cherchés sur I'ensemble desrsgag), la partie commune aux deux
candidats sera traitée deux fois. En éliminant cette remiocel dans les calculs, il est donc possible
de diminuer la complexité de la phase de traitement. Cedi §tes réalisé en définissant un critére de
« maximalité » des candidats.

Définition 3.14. Etant donnés un alignement de deux séquerges, € X*, et une paire de mots
(w1, w9) dans cet alignement, alots est ditmaximal si et seulement s'’il n’existe pas de mot candidat
dans cet alignement qui puisse étendre stricteragnt

Cette derniére définition méne a la remarque suivante :

Remarque 3.15.Si une paire de mot&u, w2) dans un alignement de deux séquences est telle que le
motw; soit maximal, alors le mab, est également maximal.

De méme que précédemment, nous utiliserons égalementre temaximal » concernant la paire
(w1, we) Siwy etwsy sont maximaux. La figure 3.4 illustre cette notion de maxitdales séquences
alignées sont représentées par les rubans gris. Les calmlemtifs similaires y sont repérés par les
boites en pointillé. Les paires maximales sont alors leeb@in trait plein.

**************************

,,,,,,,

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Figure 3.4 — Candidats présents dans un alignement de dguarsges.

Ce dernier concept étant établi, il est envisageable déreespace des solutions en ne considérant,
pour une notion de similarité deux-a-deux donnée, que lds maximaux obtenus a partir des motifs
candidats. Il est a noter que les mots composant une pairemalax(pour un alignement donné) ne
sont pas nécessairement similaires. Pour que cela so#,ld taut que I'extension préserve la notion de
similarité. Par exemple, si nous considérons la distanddxdemING pour un alignement donné, il est
possible de créer I'ensemble des paires candidates masrmgdartir des paires de motifs de longueur
fixéel tels que leur distance est inférieure & un seullairement, les motifs maximaux la composant ne
sont pas nécessairement de longueHn outre, toutes les paires alignées de motifs de longusisont
pas non plus obligatoirement similairesf. Exemple 3.6). Le choix de considérer les paires maximales
plutdt que les paires similaires est motivé par un gain desgnotentiel au niveau du pré-traitement des
séguences. Si ce gain semble évident lorsque la maximediseve la similarité, il n’en est pas de méme
lorsque la similarité n’est pas conservée. Cette discnsssd reprise ultérieurement dans le manuscrit
(cf. Remarque 3.16 — page ci-contre).

Exemple 3.6 (paires maximales issues de candidats dans uigaement de deux séquences).
Soient les séquences = acgtcagctgegatcagetctategg et ss = atcgatgegageagtgatgcetgtctage dans
l'alignementé = 4. En considérant comme similaires les paires de motifs éigte longueuf = 5



CHAPITRE 3 — Extraction de motifs €5TARS 57

et a distance deHAMMING au plus1, I'extraction des paires maximales a partir des paires dgsmo
similaires donn€agctgcgat, agcagtgat) et (ctctate, gtctage).

acgt cagctgcgatc a gctctatcg g
atcgatltgecgiagcagtgatigc thgitict agc
~—0—>10 1001110101 110000111101}

Il est également possible de représenter chaque paire paelvalle de ces positions de début et de fin
danssi, les positions dans, s’en déduisant grace a la valeur de Ainsi, les paires maximales dans
l'alignementd = 4 sont représentées p#; 14] et[18; 24].

Si tous les couples de motifs alignés de longugeontenu dans la paire maximale représentée par
I'intervalle [18;24] sont tous similaires, il n’en est pas de méme pour tous leplesule motifs alignés
de longueurs contenus dans la paire maximale représentée par 'intéevét 14].

3.3 Algorithme

Dans la premiére partie de ce chapitre ont été définies lésnsotle similarité qui permettent de
délimiter un espace de recherche de solutions au problémiexttaction de motifs dans un ensemble
de séquences, probléme qui constituéelgnotiv des travaux présentés dans ce manuscrit. Dans cette
précédente partie figurent également plusieurs fonctierseare, notamment les fonctioBfock-Based
Ces concepts et outils sont utilisés dans cette sectionrgaepte un algorithme d’extraction présenté
dans [97], dont la version implémentée est nomm&ss® [is a Tool for Analysis & Research in
Sequences]. Cette implémentation utilise exclusivementdanilarité. Afin de mesurer la similarité,
sont implémentées deux fonctions basées sur la mesurerdmpe (dont celle utilisée dansrRRTT,
cf. Section 2.5.2 — page 38), les fonctioBfock-Based@-indépendantes &p-dépendantes présentées
dans latable 3.1 —page 52, ainsi qu’une mesure basée agd'de matrices de similaritéf(Annexe C).

Note : Un exemple simple est fourni a I'annexe F afin d'illustrer le déroulement de I'algorithme.

Remarque 3.16.Contrairement a I&, e) 7-similarité ou(e) ,-similarité, lac-similarité est préservée par
I'opération d’extension. En effet, étant données deuxegaile motifgl, ) ;7-similaires (respectivement
(e) ,-similaires) extensibles I'une par l'autre, la notion deniarité n'est pas conservée par la paire
de motifs résultante. Bien que cela ne pose pas de réelseprebl algorithmiques, du point de vue
sémantique, le concept de maximalité est alors sujet aorau@fest pourquoi ne sera traité ici que le cas
de lae-similarité.

Rappelons par ailleurs que selon la définition 3.3 — page d8x dnots de méme longueur sont
e-similaires si leur alignement sans trou engendre au pkigion correspondances » consécutives. De
plus, I'objectif de I'algorithme n’est pas de renvoyer &ailes solutions, mais seulement les plus per-
tinentes {.e., les collections ayant les meilleurs scores de similar@&gi afin de ne pas étre submergé
par trop d'informationsdf. Section 2.5.3 — page 42). Il est donc nécessaire d’intreduirnouveau pa-
rametre :p, qui correspond au nhombre de solutions a renvoyer au maxim@st un parameétre que
I'utilisateur doit pouvoir fixer.
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Remarque 3.17.Les notions de « correspondance » et de « non correspondaoce itrinséquement
liees a la couverture de l'alphab@tX:) utilisée. Dans le cas des séquencesddi, I'alphabet considéré
est I'alphabet dégénéré tel que défini par le standardc (cf. Table A.1 — page 185), sa couverture est
fournie dans I'exemple 2.1 — page 24. Dans le cas des séqudiasdes aminés, I'alphabet considéré
est également 'alphabet dégénéré tel que défini par leatdngdrAc (cf. Table A.3 — page 187).

Le probléme que se propose de résoudre 'algorithme pedbdesétre reformulé ainsi :

Extraction de motifs communs a un ensemble de séquences-

Données: un ensemble de séquenc8s= {si,...,s:} (s; € ¥*,1 < i < t), une
fonction de scorg, une tolérance d’erreueset un entiemp.

Probleme: Parmi les collections de motifsn; € s1,...,m; € s;) telles que les motifs
my, ..., m; Soiente-similaires a un méme modete représentatif de la collection,
renvoyer le collections de meilleur score.

Note : Les fonctions composantes de score implémentées dans le programme STARS sont les
fonctions nulle : k — 0, id : k — k, carre : k — k2, suite : k +— @, racine : k — vk
et log : k — log, k. Les fonctions Block-Based disponibles sont donc celles dont la fonction
d’absence est I'une des fonctions composantes de score disponibles et la fonction de présence
est choisie parmi id, carre, suite, racine et log. Pour chaque combinaison, les versions Q-
dépendantes et Q-indépendantes sont proposées.

Parmi les approches envisageables pour répondre au pmlléfextraction de motifs, il est pos-
sible d’en distinguer au moins deux. La premiére consistefabrquer » un (ou plusieurs) motif(s)
consensuel(s). Il est alors question de modélesgierne, dont on cherche les occurrences dans les
séquences. La seconde approche consiste a extraire untdessrmotifs —chacun situé sur une sé-
guence — similaires deux a deux. Ces deux approdfeBEigure 2.2) présentent toutes deux des avan-
tages et inconvénients, et I'idée de I'algorithme est der forofit des deux approchesORTBERG a
présenté enggz une approche hybride [117] ou I'une des séquence de I'erlse@sb choisie comme
étant la séquence daéférence, supposée contenir tous les modéles a extraisdemautres séquences.
L'algorithme présenté dans cette section est basée sumeroéncept.

3.3.1 Principe

Au cours du déroulement de l'algorithme, chaque séquendé&edisemble va étre considérée au
moins une fois comme étantsgéquenceleréférence. Cette séquence est dite « de référence » castelle e
supposée contenir au moins un des modéles consensuelspoodant a une des solutions de l'instance
traitée.

Ainsi, I'algorithme se décompose en deux processus conguants, I'un correspond au calcul d'un
ensemble de solutions€.,un ensemble de collections de motifs alignés) pour une ségude référence
donnée, tandis que I'autre est dédié aux changements dguarsge de référence et a la mise a jour des
informations acquises a chaque solution fournie par le gneprocessus. Le calcul d’'un ensemble de
solutions (premier processus) est appelé dans la suite duso@t uncycle. L'algorithme dans son
intégralité est donc présenté comme une approuhié-cycle (f. Algorithme 3.1 — page ci-contre).
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Nom : STABRS

Entrées : S={s1,...,5:} % Ensemble des séquences a traiter. %
¥,C(¥) % Alphabet et couverture de |'alphabet utilisé. %
p % Nombre de résultats a renvoyer. %
f:X2*x¥X* >R % Fonction de score. %

Sortie : Sol % Ensemble des solutions. %

Variable : res % Un ensemble de collections. %

Début
Sol «— ()
Répéter
Choisir un ordre de traitement des séquences &le (cf Section3.3.4, p.67)
Choisir une séquence de référence dafis (cf. Section 3.3.4, p. 67)
Construire un nouvel ensemble de solutiomss (cf. Section 3.3.2, p. 59)
Mettre & jour |’ensembleSol (cf. Section 3.3.4, p. 67)
Tant Que (l’'ensemble Sol n"est pas satisfaisant) cft Section 3.3.4, p. 67)
Afficher Sol
Fin

Algorithme 3.1 — Lignes générales de I'algorith/h&iBs.

3.3.2 Uncycle de I'algorithme :STARS-y

Pour une séquence de référence fixée, les metHisilaires a ceux présents dans cette séquence
de référence sont cherchés successivement sur chacunetidsssgquences de I'ensemble. Les motifs
considérés dans la séquence de référence sont appelkéaniiidats afin de les distinguer. A chaque
nouvelle séquence de I'ensemble examinée, les sous-rdesifsandidats qui sont similaires a des motifs
de la séquence en cours, définissent les nouveaux candmatagprochaine séquence a intégrer dans
I'exploration (d’ou la nécessité de fixer un ordre de tragaides séquences et le besoin de procéder a
plusieurs cycles). A chacun des candidats est assigné v afio d’extraire en priorité ceux ayant le
meilleur score.

Les séquences sont traitées séquentiellement, c’estuymutalgorithme nécessite qu'une permu-
tation = des séquences soit donnée. La premiere séquence selomlatqén (notées’) est choisie
comme étant la séquence de référence, I'ensemble initataledidats est 'ensemble des motifs simi-
laires entre la séquence de référence et elle-méme. Adnsi,lés motifs de la séquence sont nécessai-
rement candidats. La séquence est également I'unique magiimal. Le motif candidat étant maximal,

il inclut par définition de la maximalité (page 56) tous lestifisccandidats. Ce motif est alors comparé
a la seconde séquence, pour chaque décalagre la séquence de référence et la séquence en cours
de traitement (ick}). Seuls les motifg-similaires maximaux pour chacun des alignements assaaiés
décalages$ sont conservés comme candidats pour le traitement de laiségsuivante, et ainsi de suite.
En effet, les motifs candidats a l'issue de la comparaisdreda derniére séquence exploréé) (et

la séquence de référence pour chaque décalagmt des motifs de la séquence de référence. Il sont
donc bien des motifs candidats présentss§uayant une occurrencéd., motif e-similaires) surs,. De
surcrofit, ils sont également des sous-motifs des motifdidats ayant au moins une occurrence sur les
séquencesg (avecl < j < 1) traitées auparavant pour au moins un décalage efite¢ s;, comme
illustré sur la figure 3.5. Chaque séquence agit comme unectillies candidats issus de la séquence de
référence. Il est possible, étant données les position€blat @t de fin d'un motifn dans la séquence
de référence, ainsi que les décalagdsiéfinition 3.10 — page 54) entre la séquence de références et le
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autres séquences de déterminer les positions des ocasrdac: dans les autres séquences. En effet,
soit o; le décalage entrg et s/, alors sim = s}[a..b] @ une occurrencey; sur s, pour le décalagé;,
cela signifie quen; = [a + 9;..b + §;] (cf. Exemple 3.6 — page 56).

.........

R 1
andidat présent
danss), ...,s,

i

Figure 3.5 — Filtrage des candidats {Jeprésents dansséquences.

Les résultats du filtrage des candidats sont mémorisés aelragtant dans un arbre enraciné, appelé
arbredessolutions, tel que chaque nceua la profondeutViv(u) correspond a un sous-ensemble des
candidats —représentés par les intervalles de leurs gusitle début et fin s} — aprés traitement
desNiv(u) premiéres séquences. La figure 3.6 donne une représentatioet arbre, dont la racine
correspond a la séquence de référenéév(A) = 1). Le chemin de la racine a un nceudst étiqueté
par les décalage®, . . ., oy & appliquer respectivement aux séquences. . 78/]Viv(u) par rapport
a la séquence de référence pour obtenir les candidats éssacinceud. Les feuilles de I'arbre (a la
profondeurt) contiennent alors I'ensemble des solutions. A chaqueidand’un nceud: est associé
un score « local »ife., entre les séquence$ et SNiv(u) POUr 'alignement donné par I'aréte menant a
u) reflétant son degré de similarité avec le motif candidagéqent sur la séquence de référence), ainsi
gu’un score « global » (traduisant la similarité globale’dagemble des occurrences du candidat sur les
séquences’, ... =3§wv(u) alignées selon les décalages donnés par le chemindde). Chaque nceud
u est alors étiqueté & la fois par la liste des candidats qudot associés (noté&(u)), et le meilleur
score global des occurrences des candidats (dg sur les séquences, . .. ’Sif\/'iv(u) (noté score(u)).

Ces informations sont bien s0r trés utiles lorsque les neartsles feuilles, mais également dans le cas
contraire. En effet, si n’est pas une feuille, chaque candidattie) est comparé, pour chaque décalage
ONiv(u)+1 EXistant entres) etsy, ., ala séquencey, .. . Seuls les motifg-similaires résultant

de ces comparaisons sont conservés dans I'arbre dans les resus de.

Soient un nceud et [a; b] € L(u), un intervalle représentant le candidafa..b] au niveauNiv(u).
Soientdy, . . ., Iy |2 liste des décalages étiquetant le chemin de la racine ad aoke score global
associé aux occurrences de ce candidat dans les séqu@ncess&w(u) est donc la similarité mesurée
de la collection(s) [a..b], sh[a + d2..b + 82, ... =3§vw(u) [@ + ONiv(u)--b + Oniv(w)])- Si ce score, note,
est le plus élevé parmi les scores globaux des collectioteobs a partir des intervalles déu) et des
décalagesy, . . ., S niy(u), alorsscore(u) = .

Le choix retenu pour fixer le score global d’'une collectionnagtifs e-similaires a un candidat est
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de calculer le minimum des scores locaux entre le candidsgseoccurrences. Il s’agit d’'une approche
en étoile €f. Figure 2.2). Ainsi, le calcul du score global d’'un candidgirésenté pdr; b] s’effectue-

t-il en deux temps. Tout d’abord, les scores locdifx)[a..b], si[a + 0;..b + &;]) (2 < i < Niv(u))
doivent étre calculés. Ensuite, le score global est détgrem considérant le minimum de tous les scores
locaux. Plutét que de calculer a chaque niveau I'ensemisisctares locaux (s [a..b], s}[a+ d;..b+d;])

(2 <i < Niv(u)), la valeur

' ab], sla+ 8ib+ 6
2§ir<n]\lfrilv(u) (f(s1la..b], s}[a + +61)))

est approximée patcore(Pere(u)). Cette approximation trouve sa justification dans les ewpnta-
tions menées. En effet, d’'aprés les observations, pourd, les listes de candidats associées a chaque
nceud ne comportent généralement qu’un seul intervalld,ldsiornes varient extrémement peu. Lin-
térét de cette approximation réside non seulement dansiedgatemps réalisé lors du calcul d’'une
collection de motif, mais aussi dans le gain de temps réklisédu calcul descore(u). De fait, soient
[a1;D1], ..., [as; be) tels quel(u) = {[a;;b]|1 < i < ¢}. En notant; (1 < i < /) le score local
f(shla1..b1], SINiv(u) [@i 4+ ONiv(u)--Di + Oniv(w)]), l€ SCOre de la collection représentée par l'intervalle
[a;; b;] est donc approximé paiiin(score(Pere(u)),s;). Le score associé au nceu@st donc

score(u) = max <min (score(Pere(u)), §)>

1<i<t

1<4<0

— min (score(Pere(u)), max (g)>

Cette approximation confére également a I'arbre une n@pebpriété, qui est utilisée afin de I'élaguer
plus efficacement :

Propriété 3.4. Chaque sous-arbre de I'arbre des solutions d’un cycl&Ts est tel que le score global
de sa racine est supérieur ou égal au score global de ses nceuds

Figure 3.6 — Arbre de stockage des résultats d’un cycl&Tdes.
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La création de I'arbre des solutions fournit toutes les tsmis du cycle en cours d’exécution. A
chaque nceud de I'arbre, dona fortiori & chaque feuille, est associé un scosedre(u). Il est alors
possible de classer les nceuds. (les collections de motifs-similaires & un candidat d&(«)) par scores
décroissants.

En outre, le nombre de candidats a l'issue de la construdéoneure important. En effet, la taille
de I'arbre complet est exponentielle. En effet, chaque nittetne v posséde au plus un fils par dé-
calage entre la ségquence de référence et la séqu(;-vg&%)ﬂ. En pratique, chague nceud interne pos-
sédeO(n) fils, avecn la longueur moyenne des séquences. Le nombre de nceudsatans ést donc
en O(n'), t étant le nombre de séquences&leOr parmi I'ensemble des solutions stockées dans les
feuilles de I'arbre, I'objectif de I'algorithme est de nenwveyer que le® meilleures solutions (données
par leurs scores). Une procédure par séparation/évatuéBicanch & Bound[en anglais]) peut s'ap-
pliquer. Ainsi les deux stratégies classiques de congbructe I'arbre ont été envisagées : création en
profondeur d’aborddepth-first searchet création en largeur d’abordéreadth-first searghUn des ob-
jectifs du cahier des charges établi au chapitre précédedtabtenir une solution en temps polynomial.
Aussi le paramétrg est-il utilisé dans la seconde stratégie (constructioraggelr d’abord), pour une
heuristigue simple consistant a ne développer que le®uds les plus promettewaspriori (ayant les
meilleurs score), et cela pour chaque niveau de 'arbre régdtats obtenus lors des expérimentations
sont sensiblement les mémes que ceux obtenus par la cdiwstrde I'arbre sans cette heuristique (im-
plémentation de la stratégie de création en profondeurodBbEn contrepartie de la perte de fiabilité
gu’elle engendre nécessairement, cette heuristique pelergarantir que la taille (exprimée en nombre
de nceuds) de 'arbre est toujours déhs: ¢ p), out représente le nombre de séquenceslatlongueur
moyenne des séquences. C'est pourquoi cette solutionstiguéa a finalement été retenus. (Algo-
rithme 3.2 — page suivante). Une fois I'arbre des solutioBg pour une permutation donnée deS, il
suffit de parcourir les chemins menant de la racine a unddepour obtenir les décalages a appliquer
a sy, pour identifier les occurrences des motifsiigf) sur les séquences, .

3.3.3 Détails sur le calcul des candidats

Il a été vu précédemment qu’un candidat est un motif de laeségude référence identifiable par
un intervalle représentant ses positions de début et de fim daséquence. Ainsi le motif débutant
a la positiona et terminant a la positiod dans une séquence est représenté pai; b] plutét que
par la chaines[a..b]. Afin d’accélérer I'extraction des motifs similaires entteux séquences, chaque
séquence; subit un pré-traitement. Ainsi, pour chaque séquen@st créé un tableatitock,, de taille
||, tel queStocks,[a] est la liste ordonnée des positions des symbales ¥ dans la séquence
(cf. Algorithme 3.3 — page 64). De sorte que la liste des « corradquaces » entre deux séquenggst
sj pour chaque alignemeidts’obtient en parcourant linéairemest, en effet, pour chaque position
de s; et pour chaque symbote € X tel ques;[k] =¢(x) a, la liste mémoriseée danStocks,[a] est la
liste des positions de s; en « correspondance » avegk| dans les différents alignemenis= [ — k
(cf. Algorithme 3.4 — page 65). Il est alors possible de congruine tableCand, s; de cardinalité
|si] + |s;] — 1 contenant tous les motitssimilaires pour chaque alignemen{compris entrel — |s;|
et |s;| — 1) en parcourant pour chaque décalage la liste des positiorscerrespondance » entre les
deux séquencesf{ Algorithme 3.5 — page 66). Un pré-traitement similaire e#isé dans le programme
FASTA [91] (cf. Figure 3.7).

Les éléments des tableaS¥ocks,, Shareds, s, etCands, s, sont des listes. lls peuvent étre assimi-
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Nom : STABS-y
Entrées : S={s1,...,s:} % Ensemble des séquences a traiter. %
m % Permutation surS (s;=s.). %
p % Nombre de résultats a renvoyer. %
f:X*x¥* =R % Fonction de score. %
Sortie : res % Ensemble de solutions pour ce cycle. %
Variables : Au,v,w % Nceuds. %
A. % Arbre des solutions. %
0 % décalage entre deux séquences. %
Feuilles % Liste ordonnée (par scores\) desp meilleurs nceuds. %
Liste % Liste temporaire de nceuds. %
Niv % Profondeur de |’arbre en construction. %
chemin % pile. %
Début
% Création de |’arbre des solutions. %
Créer la racine) de |’'arbre A.
L) — {[1..|s}]]}, score(N) « +oo, Liste «— {A}.
Pour Niv de 2 a t Faire
Feuilles +— (.
Pour Chaque noeudu € Liste Faire
Pour Chaque décalaged entre s} et sy,, Faire
Créer un nouveau nceud, ainsi qu’'un arc deu vers v étiqueté parJ.
Calculer L(v) & partir de £L(u) pour |’alignement donné pab.
score(v) < min(score(u), max({ f(s}[a..b], sy;,la + 6.0+ 6]) | [a..b] € L(v)})).
Ajouter v dans Feuilles.
Fin Pour
Fin Pour
Trier Feuilles par scores, et ne conserver que leg premiers éléments.
Liste «+— Feuilles.
Fin Pour

% Parcours de |’'arbre des solutions. %
res «— (.
Pour Chaque feuille v de |'arbre A Faire
chemin — $. % Pile vide. %
U<—"v.
Tant Que u# X\ Faire
empiler |’étiquette de |’ arc(Pere(u),u) sur chemin.
u < Pere(u).
Fin Tant Que
res «— res U (L(v), score(v), chemin, ) .
Fin Pour Chaque
Retourner res
Fin

Algorithme 3.2 — Construction de l'arbre des solutions.
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lés —dans ce contexte — a des ensemldéia d’en donner une formalisation plus cldire
Vsisj€8,8# 55, Vo,1—|s|<d<s5]—1, VaeX:

Stocks,[a] = {k

k] =) a1 <k < rs@-r};

silk] =c(x) 5[k + 4],

1<k <|si, ;
1<k+6<|s

e-similaire(s;[a..b], sj[a + d..b + 9]),
1<a<b<]s,
1<a+6<b+0 < sy

Shareds, s,[0] = { k

Cands, s,[6] = < [a;b]

Nom : Créer Tableau Stockage
Entrée : s % Séquence a traiter. %
Sortie : Stocks % Tableau de Stockage de taill¢|. %
Variable : k£ % Position courante dans la séquence. %
Début
Pour Chaque a € X Faire
Stockg[a] «— 0
Fin Pour
Pour k de 1 a |s| Faire
Ajouter k£ a la fin de la liste Stocks[s[k]].
% k est nécessairement le plus grand élément Seck;[s[k]]. %
Fin Pour
Retourner Stock,
Fin

Algorithme 3.3 — Pré-traitement des séquences.

Exemple 3.7 (Création d’'une table de stockage des positiop®ur une séquence).
Soit 'alphabety = {a, b, ¢, d}. En considérant maintenant les séquenees- ababe et sy = badac, les
tables de stockages obtenues sont alors :

by
a [ b | ¢ [ d
Stocks, 1,3 2,4 5
Stocks, 2,4 1 5 3

En pratique, la notion de couverture de 'alphabet intrtelau chapitre précédertdf(Définition 2.6

— page 24) est utilisée pour permettre I'emploi d’'un alphalégénérédf. Section 1.3.1 — page 18) dans
les séquences. Aussi, il est nécessaire de partitionriph&bet (dit étendu) en deux sous-ensembles,
l'alphabet initial et la dégénérescence de I'alphabetpbabet étendu deADN, par exemple, se com-
pose d’'un alphabet initial de quatre symbofes C, G, T'} et d’'un alphabet dégénéré comprenant toutes

2Les éventuels doublons ne présentant pas d’intérét, itsss@primés a la construction.
3La notion d’ordre n’apparait pas dans cette formalisation.
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les combinaisons (d’au moins deux symboles) de I'alphabgali (i.e., 11 nouveaux symboles). Entre
autres, le symbol& correspond & ou G, le symbolel correspond &, C, G, ... Le test d’'appartenance
a chaque classe peut étre facilement géré en utilisant weurede bits de taill€x| pour représenter I'al-
phabet initial, tel que chaque symbole soit associé a unniijue (A = 0001, C = 0010, G = 0100,

T = 1000). Ainsi un symbole dégénéré se construit en utilisant lppdetion bit & bit sur les vecteurs
associés aux symboles de I'alphabet initial concerfi®s-(0101, V' = 0111, ...). Ainsi 'appartenance

a une classe correspond a une conjonction bit a bit. Danslte de I'algorithme 3.3 — page précédente,
ce qui nous intéresse est de stocker non pas tous les synaleoladphabet étendu, mais seulement les
symboles de I'alphabet initial. Ainsi, si le symbole a laifios i de la séquence estR, il faut ajouter

1 aux listes associées aux symbalegt G. C'est la raison pour laquelle il est nécessaire d'effackeie
test de la ligne 19 dans I'algorithme 3.4. Ces détails d’énpntation seront repris lors de I'étude de la
complexité des algorithmesf( Section 3.3.5 — page 68).

Nom : Créer_Tableau Correspondances
Entrées : s % séquence de référence. %
Stocky % Tableau de stockage associé a une séquente%
Sortie : Sharedsy % Tableau des positions de en correspondances dans %
% pour chaque alignement donné par un décalage %
Variables : § % Décalages entres et s'. %
k,l % indices de positions des séquenceset s'. %
Début
Pour ¢ de 1—|s;| a |s;|—1 Faire
Shareds ¢ [8] —
Fin Pour
Pour k£ de 1 a |s| Faire
Pour Chaque a € X Faire
Si S[k’] =c(n) & Alors
Pour Chaque ! dans Stocks[a] Faire
% Les listes Stocks[a] sont ordonnées par construction. %
01—k
% En raison de la dégénérescence de |’'alphabet, %
Si le dernier élément deSharedss[0] N’ est pask Alors
% il faut prévenir |’ajout potentiel de doublons. %
Ajouter £ a la fin de la liste Shareds s[d]
Fin Si
% Les listes Shareds »/[0] sont donc également ordonnées. %
Fin Pour
Fin Si
Fin Pour
Fin Pour
Retourner Shareds o
Fin

Algorithme 3.4 — Extraction des positions en « corresponéam entre deux séquences.

Exemple 3.8 (Création d’'une table de positions en « correspalances » entre deux séquences).

En reprenant I'exemple de la page ci-contre, et en consiutégae I'alphabet est muni de la couverture
C(2) = {{a},{b},{c,d}}, les tables des positions partagées entre= ababc et s, = badac pour
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chaque décalages entre ces deux séquences sont alors :

)
—4 ] 3] =2]-1] 0o [ 1] 2] 3] 4
Shareds, ., 4 5 2,3 5 1,3 1
Shareds, s, 4 2,4 5 1,2 3 1
Nom : Créer_Tableau_Candidats
Entrée : Shared, s+ % Tableau des positions de en correspondances dans %
% pour chaque alignement donné par le décalage %
Sortie : Cands sy % Tableau des candidats de ayant une occurrence dans’' %
% pour chaque alignement donné par le décalage %
Variables : § % Décalages entres et s'. %
k,l % indices de positions des séquenceset s'. %
Début
Pour § de 1—|s| a |¢'|—1 Faire
deb — 0 % Pour chaque nouveau décalage, il n'y a pas encore de motif. %
Pour Chaque k de la liste Sharedss[0] Faire
% La liste est ordonnée par construction. %
Si deb=0 Alors % Pas encore de motif en cours d’extraction. %
deb — k % Un nouveau motif débute a la position courante dans %
fin < deb % et se termine au plus t6t a cette méme position. %
Sinon % Motif en cours d’extraction. %
Si (k—fin—1<e) Alors % Non correspondances consécutives. %
fin—k % Le motif s’achéve au plus tét a la position courante. %
Sinon % Le motif s[deb..fin] est un nouveau candidat. %
Ajouter [deb; fin] & la fin de la liste Candsy[d].
deb — k % Un nouveau motif débute a la position courante dams %
fin «— deb % et se termine au plus tdét a cette méme position . %
Fin Si
Fin Si
Fin Pour
Si deb#0 Alors % Il reste un motif en construction a ajouter. %
Ajouter [deb; fin] & la fin de la liste Cand,«[d].
Fin Si
% La liste Cand,s«[0] est également ordonnée. %
Fin Pour
Retourner Cand, g .
Fin

Algorithme 3.5 — Extraction des motitssimilaires entre deux séquences.

Afin d’optimiser le traitement des candidats, il est possié modifier IEgérement I'algorithme pré-
cédent afin de ne conserver que les candidats de longueur ias 2n.e., en ajoutant les candidats
uniguement sjfin > deb). Cette restriction permet de ne pas encombrer les talles avec des mots
d’'un seule lettre, qui ne recélent aucun intérét biologidaes le cadre de cette étude.

Exemple 3.9 (Création d’'une table de motifse-similaires entre deux séquences).
En reprenant le dernier exemple (3.8 — page précédentedirdietion des motifd-similaires présents
entres; = ababc et sy = badac donne les tableauk’andy, s, et Cand,, 5,. Les motifs unitaires sont
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représentés en gris afin de faire ressortir les motifs quit ®omservés avec la version modifiée de ce
dernier algorithme.

B
-4 ] 3] 2] 1] o [ 1 ] 2 [ 3 ] 4
Cand, s, [4;4] | [5:5] | [2;3] | [5:5] | [1;3] [1;1]
Cand,, s, [4; 4] [2;4] | [5:5] | [1;2] | [3:3] | [1;1]

Comme l'illustre la figure 3.7, les tablé&iared et Cand sont en étroite relation avec la méthode dite
«des diagonales » décrite pantMWUR & L IPMAN [137], et utilisée entre autres dans I'algorithnresiFa
[91, 106]. Les points correspondent au « correspondancesre kes deux séquences = ababc et
s9 = badac des exemples précédents. Le point gris n'apparaitraitgasld méthode des diagonales, car
il s’agit d'une « correspondance » entre deux symbolesréiifis. Néanmoins, la méthode décrite1g&s
s'applique pleinement dans notre contexte. Les zones raisealief sur la figure sont la représentation
sur la matrice des deux motifssimilaires donnes par la tabiéands, s, .

b Shareds, ., Cands, s,
a >—4 —4
S d >—314 —3|[4;4]
a >—215 —2/[5;5]
c >-1]2,3 —1/[2;3]
> 0/5 —> 01[5;5]
> 11,3 1[1;3]
> 2 2
> 31 3/[1;1]
> 4 4

Figure 3.7 — De la méthode des diagonales aux taftesed et Cand.

Dans I'algorithme de construction de I'arbre des soluti@isAlgorithme 3.2 — page 63), la ligne 23
mentionne le calcul de 'ensembl&(v) & partir de I'ensemble(u), ot v et v sont deux nceuds de
l'arbre avecu = Pere(v), et l'aréte(u,v) étant étiquetée par le décalageCe calcul est effectué en
comparant les liste£(u) (liste des motifs de| présents sur les séquencgsl < i < Niv(u)) et
Candy T [8] (la liste des candidats d& présents dans la séqueng@w(v) en cours de traitement
pour un décalagé entre ces deux séquences). Les listes étant ordonnéesngéuction, il s'agit de les
parcourir linéairement en comparant les bornes des inkes\@n cours dans les deux listes afin d’extraire

les candidats présents dans les séquesices< i < Niv(v).

3.3.4 Mise ajour des solutions et arrét de I'algorithme

L'algorithme STARS-x construit, étant donnés un ensemble de séquéheme permutationr, un
entierp et une fonction de scorg un ensemble d’au plyssolutions (si on ne considére qu’une solution
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—la meilleure — par feuille construite dans I'arbre) au pgote de I'extraction de motifs communs al'en-
semble de séquencés Elles sont valuées selon la fonctigh Toutefois, afin d’'améliorer la pertinence
des résultats, il est nécessaire d’effectuer plusieuresyice., il est nécessaire de relancer I'algorithme
STARS-Y plusieurs fois). En effet, la qualité des résultats dépemtipalement du choix de la permu-
tation. Aussi est-il nécessaire de construire un arbre tldgizas pour plusieurs permutations, et d’'en
extraire a chaque fois lgsmeilleures solutions, lesquelles sont & comparer (selansieore) avec les
solutions déja calculées. Les informations conservéesgimcune d’entre elles sont la permutation uti-
lisée, la liste des décalages permettant de procéder gniatient des séquences selon la permutation,
la liste des motifs de la séquence de référence correspoadaaite solution (s'il y a plusieurs motifs
dans la liste, celui engendrant le meilleur score est cénsidomme le motif consensuel de la solution,
les autres sont justes conservés a titre de complémenoudtiation), ainsi que le score global associé a
cette liste i.e., la mesure de la similarité de la collection de motifs aligaésc le modéle consensuel).
La mise a jour des solutions consiste donc a ordonner cycés aycle la liste des solutiorf&! et a ne
conserver que les meilleures. Chaque quadruplet renvoyé PéiRs-y contient les informations suffi-
santes pour reconstruire une solution au problemell est par conséquent possible d’assimiler chacun
d’eux a une solution.

S’il n’est pas envisageable de tester toutes les permngatin’est pas non plus raisonnable de choi-
sir les permutations totalement au hasard. Le choix de laestag de référence est évidemment crucial,
et toutes les séquences doivent au moins une fois étre éodesgicomme telles. Les tests préliminaires a
I'élaboration de I'algorithme ont mis en lumiére que la eimition (nouveauté des motifs extraits, amé-
liorations du score) apportée par I'ordre de traitementsgegiences (hormis le choix de la séquence de
référence) décroit trés rapidement. L'heuristique regeimalement est donc de faire varier de maniére
cyclique la séquence de référence, et de traiter les adtgpeesces dans un ordre aléatoire. Lorsque I'en-
semble des résultats n'est plus modifié aprés plusieursytetions, I'algorithme s’arréte. Ce nombre de
permutations a été fixé expérimentalemert, it représente le nombre de séquences.

3.3.5 Complexité en moyenne

L'algorithme 3.1 —page 59 — permet d'avoir une vue d’ensenagls étapes du programme. Cepen-
dant, avant d’entamer I'étude de sa complexité, il est ppéfé de le détailler, eny intégrant les différents
traitements détaillés ci-avantf( Algorithme 3.6 — page ci-contre).

Afin de simplifier les calculs, nous supposerons que toutesdquences sont de méme longueur
et que la fonction de scorgappliquée a deux motifs de méme longuguequiert un temp§) (k) (cette
considération est valable pour toutes les fonctions ptéesrdans ce chapitre). Nous dénotonstpar
nombre de séquences traitées, etyplr nombre de maximum de résultats a renvoyer. Enfin, pour tout
a € Y (avecX I'alphabet initial,i.e.,I'ensemble des symboles présents dans un singleton devartore
de 'alphabet), nous noterops, la probabilité d’avoir le symbole: (ou un symbole d’'une méme classe
gueca selon la couverture) dans les séquences de I'ensembleg, kin@mbre moyen d’occurrences des
symboles de 'alphabet dans une séquence est

Pré-traitement des séquences (ligne 17 & 28)

Pour chaque séqueneg de I'ensembleS, la construction du tableaSitock,, (cf. Algorithme 3.3
— page 64) requiert un temps et un espace€¢fr| n). En effet, la séquence est parcourue une fois,
et chacun des symboles de la séquence est comparé a I'easdesbbymboles de I'alphabet initial
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Nom : STARS
Entrées : S={s1,...,5:} % Ensemble des séquences a traiter. %
¥,C(¥) % Alphabet et couverture de |'alphabet utilisé. %
p % Nombre de résultats a renvoyer. %
f:X2*x¥X* >R % Fonction de score. %
Sortie : Sol % Ensemble des résultats. %
Variables : 0OldSol % Ensemble des résultats avant le dernier cycle. %
£ % Numéro de la séquence de référence %
k % indice de la séquence en cours de traitement %
7 % Permutation surS (s;=s.). %
nb_cycles % Compteur de cycles. %
TStock % Vecteur de taillet pour le pré-traitement des séquences. %
TShared % Vecteur de taille2n—1 pour les décalages entre 2 séquences.
TCand % Matrice Carrée de taillet pour le traitement deTShared. %
Début
% Pré—traitement des séquences. %
Pour ¢ de 1 a t Faire
TStock[{] — Créer_Tableau_Stockage). % Algorithme 3.3, p.64 %
Fin Pour

Pour ¢ de 1 a t Faire
Pour k de 1 a t Faire
Si ¢ #k Alors
T Shared «— Créer_Tableau_Correspondar(sesl'Stock[k]). % Algorithme 3.4, p.65 %
TCand[l, k] — Créer_Tableau_Candidé&f3Shared). % Algorithme 3.5, p.66 %
Fin Si
Fin Pour
Fin Pour

% Processus d’extraction. %
Sol — @, OldSol +— 0.
£—0, nb_cycles—0.
Répéter
% Choix de la séquence de référence, puis de la permutation. %
£— (¢ modt)+1.
Choisir une permutationr de S telle que s} =s,.
% Calcul de la solution pour cette permutation. %
Sol « Sol USTARS-x(S, 7, p, f). % Algorithme 3.2, p.63 %
Trier Sol par scores\, et ne conserver que le® meilleurs résultats.
% Mise a jour du nombre de cycles exempts de modification. %
Si Sol # OldSol Alors
nb_cycles — 0.
Sinon
nb_cycles — nb_cycles + 1.
Fin Si
Tant Que (nb_cycles < t?)
Afficher et Retourner Sol.
Fin

Algorithme 3.6 — Algorithme d’extraction de motif§ss.

Yo
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(cf. discussion de la section 3.3.3 — page 62). Ainsi, 'inigiation de la variabl@& Stock (lignes 17 & 19)
requiert un temps et un espace en

O(Z|tn). (3.2)

Etant données deux séquencgset s, la création du tableawhareds, s, (cf. Algorithme 3.4

— page 65) requiert un temps et un espacé)e(nn2 Zpi). Outre linitialisation des listes vides en

a€d
©(n), pour chaque symbole (alphabet étendu}det pour chaque symbote de I'alphabet initial dans

une méme classe, un calcul en temps constant avec la ch@muentlde la listeStocks, est nécessaire.
En moyenne sur 'ensemble des séquences, les ligies:;, (] sont de longueu®(p, n). Donc pour

un symboles,[i] =¢(x) a, il faut un temps et un espace &n Z pan |, SOit pour la séquence entiére

a=¢(x)seli]
n
O(> > pan | =0(> psnd pan| =0 <n2 Zpi). La construction de I'ensemble de
=1 a:C(Z)SZM pex CVZC(Z),B a€cXy

la tableT'Shared se fait donc erO | ¢ (t — 1) n? Z p2 |. La complexité temporelle et spatiale de la

aEYy
création de la tabl& Shared est donc en

@) <t2 n? Zpi) . (3.3)

aEX

La construction de la liste de candidats entre deux séqaepets;, pour un décalagé donné {.e.,
Candg, s, [9], cf. Algorithme 3.5 — page 66) a partir de la liste des positions eorrespondances » entre
ces deux séquences pour ce décalage fhareds, s, [0]) se fait en temps linéaire sur la longueur de
la liste des positions.¢., |Shareds, ,[6]], cf. Equation 3.3). Concernant la complexité spatiale, comme
la longueur de la liste&Shareds, s, [0] est au pire erO(n), la longueur de la list€'and 5, [6] est en
O(n/e). De surcroit, la longueur de la list€ands, s, [0] est également e (|Shareds, s, [0]]). Comme
|Shareds, s, | est enO(n? Y p?) et qu'en moyennéShareds, s, [6]| est enO(n 3" p2), il résulte que
|Candg, s, [0]] = O (min(n/e,|Shareds, s, [6]|)). Donc pour tous les, la construction de&’'and

50,5k

requiert un espace ef | min(n?/e, n* Zpi) . Par conséquent, la création de la matfia@and
aeX

(lignes 21 & 28) requiert un temps en
0] <t2 n? Zpi) , (3.4)

a€ld
etun espace en

@) <t2 n? min (1/6, Zpi)) . (3.5)

a€d

Initialisation des Variables (lignes 31 a 32)
Ces quatre opérations se font en temps et en espace caogstant
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Processus d’extraction (lignes 33 a 46)

L'initialisation de la permutation se base sur l'algoritarde permutation fourni par I&tandard
Template Library 6TL), extrait de [77]. Cet algorithme est linéaire en temps ssidEnnées a permuter,
et constant en espace. Le positionnement de la séquenc&dmoé est une simple permutation entre
sz, €ts,,. Ainsi la construction der (et der—! qui permet notamment de retrouver la séquence de
référence en temps constant) se faitin).

La construction de I'arbre des solutiords. (Algorithme 3.2 — page 63) requiert un temps en
O(ptn?) (3.6)

et un espace en
O(ptn?/e). (3.7)

En effet, la création d’'un nceudissu d’'un nceud dans I'arbre nécessite d’effectuer un parcours linéaire
des listesC(u) etCandy, o ( )[5], ou ¢ est I'étiquette de I'aréte reliant & v. La liste résultante de ce

parcours a une longueur énn/e). Plus généralement, pour tout nceud de I'arbre, la liste ddidats
qui lui sont associés a une longueur@m/e), ce qui est également le cas ﬂ'ﬁndsg,s/N. ( )[5]. Il en

résulte donc que la création ddv) nécessite un temps et un espace&¥n/e). La création du nceud

v demande également que soit calculé un score local pour ehzanpdidat deC(v) et que le score
maximum soit comparé acore(u) (cf. Propriété 3.4 — page 61). Il a été posé comme pré-requis au
début de cette sous-section que le calcul du score se faisgire enO(k) pour des paires de motifs
de longueurk. Comme la listeC(v) représente nécessairement des motifs disjoints sur leeséeude
référence, la somme des temps requis par le calcul des sisgeuples formés par les occurrences de
chaque candidat est €én(n). Ainsi le calcul du score associé au ncegk fait enO(n). Il en résulte que

la création du nceuds’effectue erO(n) et que cela nécessite un espacé¢n/e). Ainsi la création des
fils d’'un nceud dans I'arbre (lignes 21 a 26 dans I'algorithn®-3page 63) requiert un temps €xn?)

et un espace ef(n?/e). Comme le nombre de nceuds traités a chaque niveau de |'atxa plus égal
ap, le traitement de tous les nceuds d’un niveau requiert ungem@ (p n?) et un espace ef(pn?/e).
L'élagage éventuel de I'arbre (ligne 28) est effectué dexdi@gons selon la longueur de la lidieuilles,
notée( ci-apres. En effet, g est supérieur a°, I'algorithme utilisé est un tri par extraction, qui s'aeé
lorsque lesp premiers éléments sont traités, les autres sont ensui@is§s. Ainsi le tri s'opére en
O(p(), et la suppression e (¢ — p). Dans le cas contraire, I'algorithme utilisé est un tri s, tqui
s’effectue donc e (¢ log (), et les¢ — p derniers éléments sont supprimés (&ft — p)). La copie

de la liste Feuilles dans la listeListe (ligne 29) s’effectue e (p). Ainsi, la complexité temporelle
de I'élagage esO(¢ min(log ¢, p)). Or un noeud engendre au pl2& — 1 nceuds, donc le nombie

de nceuds développés a un niveau esbénn). Un tour de boucle (lignes 18 & 30) s’effectue donc en
O(ptn? + pn min(log(np), p)), et requiert un espace €Nptn?/e + pn min(log(n p),p)).

La mise a jour des résultats (lignes 34 a 42) nécessite lewarclu chemin de la racine a chaque
feuille (lignes 37 & 40), de complexité spatiale et tempe@(pt), la copie (ligne 41) de la permutation
enO(t), la copie des listes de candidats @ty n/e) et la sauvegarde du score €xil). Cette étape a
donc une complexité

O(p(t+n/e)). (3.8)

Le tri et la sélection de I'ensemblgol (ligne 39 de l'algorithme 3.6 — page 69) s'effectuent en
O(plog p), et lalisteSol occupe un espace €Np (t + n/e)).
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Ainsi, un tour de boucle s’effectue en

O t + ptn? 1 , 3.9
At ptn® +plogp (3.9)
l. 36 1. 38, 1.39
(3.6)et (3.8)

pour un espace en
O _t +ptn?/etp(t+nfe)]. (3.10)
~ ——— —.——
.36 38(3.7) 1. 39

Soit /' le nombre d'itérations de I'algorithme, alors la compléxiemporelle de I'exécution de I'al-
gorithme entier est

O | |Ztn+t*n? Zpi—i—./\/pth , (3.11)
—— ——
@2 2= @9
(3.4)

tandis que la complexité spatiale est

O | |Z|tn+t*n? min 1/6,21)3 +ptn?/e|. (3.12)
acy
3.2) (3.10)
(3.9)

Selon les résultats expérimentaux réalisés sur un grantneafitexemples, la valeuy” est de I'ordre
de N x O(t) ou N représente le nombre de cycles entrainant une mise a jouésldats. En pratique,
N estdang)(pt); de plus, il est tout & fait raisonnable de considérergaeO(t). Il en résulte que la
complexité temporelle observée BEIRS estO(p? t2 n?), la complexité spatiale étatt(t? n?/e).

3.3.6 Améliorations

A partir des tests préliminaires, afin d’améliorer la quéaties résultats, il a été envisagé de relancer
I'algorithme principal {.e., STARS) en choisissant comme séquence de référence la derni@renséq
ayant permis une mise a jour des résultats, et de faire \@mitiguement la seconde séquence, en consi-
dérant comme période d’arr@t— 1) cycles sans mise a jour. Cela a aboutit a alourdir la comgl@dur
une trés maigre amélioration des résultats.

Un inconvénient de I'algorithme 3.2 — page 63, provient dudae lorsqu’une feuille contient une
liste de motifs résultat€, elle identifie une seule occurrence de chaque motif dar chacune des
séquences. Or si au moins une des séquences, traitée auniass 'arbre, contient ne serait-ce que
deux occurrences de chaque motif pour deux décalages dojeés; par rapport a la séquence de
référence, alors la list€ est a 'origine du développement de deux branches difféseot. Figure 3.8)
dans l'arbre. Ainsi pour les deux décalagé®t ¢/, la méme liste est représentée, et génere le méme
sous-arbre}.
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Figure 3.8 — Sous-arbres identiqué® dans I'arbre des solutions construit JarRS-y.

Plus généralement, si la séquence traitée au niveauatientz occurrences du meilleur motif, &
renvoyer, alors branches seront engendrées au nivieaul. Si plusieurs séquences sont dans ce cas,
le nombre de feuilles dans I'arbren tronqué correspondant au motif devient vite exponentiel. Or
I'objectif de I'algorithme est de renvoyer motifs différents. C’est pourquoi, un traitement supplémen-
taire est nécessaire afin d’éviter ce phénomeéne. Ce traiteni@éaire en temps — consiste a diminuer le
score des nceuds étiquetant des motifs déja représentéardanstre liste d'un nceud au méme niveau
dans I'arbre et de score plus important.

3.3.7 Développement

Cet algorithme a été implémenté e+, en respectant la normensi. |l est distribué sous licence
GPL (Licence Publique Générale) et accessible sous formeshivas ( deb, .rpmet.tar. gz)
al'adresse suivantehit t p: / / www. sci ences. uni v-nantes. fr/lina/bioserv/stars/.
Son développement est accompagné d’'une documentatioraerapus différents formatedin, i nf o,
ps, pdf etht m).

Une interfaceWeb a également été mise en place permettant son utilisatidgantiisa I'adresse
http://ww. sci ences. uni v- nantes. fr/|ina/bi oserv/WbSt ars/. Cet outil est éga-
lement distribué sous licencerL et disponible sous formes d’archivesdgb, . r pmet. tar. gz).
Cette interface propose —en plus de la sortie standard dyrgmmone en la ligne de commande — un
affichage des &equence Loge de chaque motif extrait.

3.4 Tests & Résultats

Les tests présentés ci-aprés ont été réalisés sur un sdevealcul quadri-processefentiun® i,
cadencés chacun@0M H z, et disposant déGo de mémoire vive.

L'algorithme a été testé sur des séquences générées méatat dans lesquelles des motifs ont été
insérés, puis sur des séquences biologiques, contenamtotiés validés expérimentalement.


http://www.sciences.univ-nantes.fr/lina/bioserv/stars/
http://www.sciences.univ-nantes.fr/lina/bioserv/WebStars/
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3.4.1 Séquences générées aléatoirement

Les tests sur les séquences aléatoires ont été menés afimdrda performance de I'algorithme, et
par conséquent, pour valider le choix des heuristiquesémi$ (construction et troncature des arbres et
critere d’'arrét de I'algorithme). Pour cela, I'algorithrest considéré comme un test au sens statistique
du terme ¢f. Table 3.3); en effetdTARS va scinder 'ensemble des mots Hé en deux parties, I'une
contenant (selon I'algorithme) les motifs significatif€gents dans toutes les séquences, I'autre partie
contenant tous les autres motifs. Des séquences sont géradéatoirement, ainsi que plusieurs motifs.
Les motifs sont altérés.€., des substitutions sont aléatoirement introduites) puis issérés au hasard
dans les séquences. Un motif est vu comme une suite de pessigb chaque position renvoyée par
STARS est comparée aux positions des motifs insérés dans lesrg@gudorsqu’une position d’'un motif
renvoyé par l'algorithme correspond a une position d'unifrinséré, cette position est dite « vraie
positive » {/P); si elle ne correspond pas a une position d’'un motif insélté, est alors dite « fausse
positive » €P). Au contraire, une position d’'un motif inséré qui n’est pasvoyée pafTaBs est dite
« fausse négative %K), et enfin, une position qui n'est pas renvoyée par I'alpanit et qui n'appartient
a aucun motif est dite « vraie négativeun.

Critere validé Critere non validé
Test positif | Vrais Positifs yp) | Faux Positifs §P)
Test négatif| Faux Négatifs§N) | Vrais Négatifs ¢N)

Table 3.3 — Classification des résultats dans les teststgja#s.

A partir de cette classification des résultats, il est pdssib calculer plusieurs indicateurs classiques
(sensibilité, spécificité, valeurs prédictives positigeaégatives) permettant d’évaluer la qualité d’'un test
statistique [128]¢f. Table 3.4).

e g VP VP
Sensibilitt= —— VPP = ————
VP + FN VP + FP

s e el VN VN
Spécificité= —— VPN = ————
VN + FP VN + FEN

Table 3.4 — Indicateurs usuels de la performance des tesitsigues.

Le nombre de vrais négatifs étant quasi exclusivement digperde la longueur des séquences,
les indicateurs retenus sont donc la valeur prédictivetigeset la sensibilité. Pour chaque exécution
effectuée, ces deux indicateurs ont donc été calculés cpiasa moyenne sur I'ensemble des exécutions.

Les séquences ont été générées par une source sans meéunroine adphabet a 4 lettres équipro-
bables. Chaque ensemble contient au moins 10 séquencesgdeln au moins 100. Pour chaque en-
semble, trois ensembles de motifsimilaires de tailles minimales fixées (25, 15 et 10) et dmghacun
un score différent fixé ont été insérés dans les séquencespisitions choisies aléatoirement. Au total,
1000 ensembles de séquences ont été engendrés.

L'algorithme a été exécuté sur chaque ensemble avec en @aesm = 1 (recherche du meilleur
motif), Simil = 5-similarité, f=(k) = 2k et f# (k) = —k (fonction Block-BasedQ-indépendante).
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Pour chaque jeu de testNaP et la sensibilité ont été calculés. Les résultats obtemisilagstrés par
la figure 3.9. L'axe des abscisses correspond aux valeusiiyes de la valeur de kapp (respectivement
de la sensibilité) par tranches de 5% et I'axe des ordonnéesmbre de jeux de tests ayant engendré
uneVvPP (respectivement une sensibilité) comprise dans un devallkes en abscisse. Par exemple, 203
des 1000 jeux d'essais ont engendrés une sensibilité ceeenitre 95% inclus et 100% exclus. Il est
possible de noter sur la figure que la quasi totalité des érésua abouti a ungpPp supérieure a 90%,
et que pour une trés grande majorité, la sensibilité esedgait supérieure a 90%.

450 T T T T

VPP mmmmm
Sensibilité T—m

400
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200

Nb de Tests
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100 I
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0 LI ol 0l 0 ﬂ -‘ = | | |l
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Figure 3.9 — Sensibilité etpp de STARS mesurées sur 1 000 jeux de séquences générés aléatoirement.

La valeur prédictive positivevPP) moyenne sur I'ensemble des exécutions est de 0,95, tandis q
la sensibilité moyenne obtenue est de 0,91. Ceci signifiergoioyenne, 95% des positions des motifs
extraits paSTARS correspondent aux positions des motifs insérés avec léemegcore et que 91% des
positions des motifs insérés ont été découverts par I'dflgoe. Une autre vision de ces résultats est que
les motifs extraits sont trés majoritairement ceux qui edirdsérés avec le meilleur score (ils recouvrent
en moyenne 91% des positions des motifs insérés sur chaguerae), mais ils sont Iégérement décalés
a gauche ou a droite. Un biais possible dans la procéduraldation est que les motifs insérés dans
les séquences peuvent engendrer des mtifisnilaires plus grands (avec un score plus €levé) das a
leurs contextes droits et gauches, notamment avec un a&phatuatre symboles. Si les calculs de la
VPP et de la sensibilité sont effectués en comparant les motifaits a I'un des trois motifs insérés,
alors lavPP moyenne est de 0,96, quant a et la sensibilité moyenne,adkem 0,92. Soit une trés faible
augmentation. Ceci se traduit par le fait que dans quelgagsi’algorithme a détecté un motif qui n’a
pas été inséré par le générateur de jeux d'essais (lesdtpisijessais qui ont unerp et une sensibilité
a 0). Il n'en résulte pas moins que ces motifs existent ; caqinéne est principalement di a la petitesse
de la taille de I'alphabet.
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3.4.2 Seéquences biologiques

Les tests sur des séquences biologiques ont été réaliseessembles de séquencesmi, dont 5
ont été construitsa partir des sites de liaisstDN-protéines présents dans le génonestherichia colj
le dernier contenant des sites promoteurs dans les génam@arttes a deux cotylédons (plantes
cot). Ces ensembles sont présentés dans la table 3.5. Les sitigsdns des 5 premiers ensembles
sont disponibles a l'adress$d t p: / / ar ep. med. har vard. edu/ ecol i _matri ces/. Parmiles
55 ensembles proposés (et validés) dans [114], ceux donhibme et la longueur des séquences étaient
les plus importants ont été sélectionnés. Ces deux critbreshoix ont été retenus afin de délimiter
un espace de recherche conséquent. En outre, 8kence Loge des sites de liaison sont four-
nis (cf. Figures 3.10 a 3.14). Le dernier ensemble contient 131 séqaeet est disponible a I'adresse
http://ww. softberry. conf berry. pht m . Chague séquence contient une occurrence d'un
promoteur, dont le &equence Loge (cf. Figure 3.15) a été généré afin de disposer également de cet
outil de comparaison.

| Ensemble] Nbde séquencef ADNde | Longueurimin, max] |  typesde sites | Protéine régulatrice
1 9 E. coli [53, 806] liaison ArgR
2 8 E. coli [53, 806] liaison, en tandemg ArgR
3 16 E. coli [100, 3 841] liaison LexA
4 18 E. coli [299, 5 795] liaison PurR
5 8 E. coli [251,2594] liaison TyrR
6 131 PlantesDicot [251, 251] promoteurs

Table 3.5 — Synthése de 6 ensembles de séquences biologiques

STARS a été testé en premier lieu sur les 5 ensembles de sites stenbailu génome B’ coli en
faisant varier la valeur de, et avec plusieurs fonctions de score (incluant les forsciBinck-BasedQ-
indépendantes)-dépendantes — pour différentes valeurgXeainsi que la mesure de I'entropie utilisée
dans RATT). A partir de ces tests, le paramétrage consensuel a été ixé 3 et comme fonction de
score, la fonctiorBlock-BasedQ-dépendantecf. Section 3.2.2 — page 49) ayant comme composantes
f=(k) = 2k et f#(k) = —k, avecQ = 70%. Pour chaque ensemble, le programme a été exécuté 20
fois afin de vérifier que les résultats soient les mémes, emgmment des permutations engendrées,
avecp = 1. Pour chaque jeu de séquences issuks abli, les motifs consensuelsf( Table 3.6) ont été
établiS et comparés aux Sequence Loge correspondants.

| Ensemble| Protéine régulatricq Motif consensuel extrait | «Sequence Loge associé|
1 ArgR TGAATXAXXATX CAXX TXXXX TGXX T Figure 3.10
2 ArgR en tandem | TGAATXAXXATX CAXX TAXXX TGXX TXxXX AATX CA Figure 3.11
3 LexA ACTGTATATXxAxx CAG Figure 3.12
4 PurR GCXxAXCGTTTTC Figure 3.13
5 TyrR TGTAAAXXAAXX TX TAC Figure 3.14

Table 3.6 — Motifs extraits pa¥TaRS pour les jeux de séquencegdtcoli.

Pour le premier ensemble, les positions des motifs dantpseaces sont correctes. La longueur

1Les séquences ont été récupérées sur la banque de dorewBa& [13] en utilisant B.ASTN pour chacun des sites de
liaison de chaque ensemble. Cela explique également pmiueahoix a été restreint a seulement 5 ensembles parmbles 5
disponibles.

5Les motifs ont été construits a partir de I'alignement dasseasus proposés paFaRs pour chacune des 20 exécutions
réalisées.


http://arep.med.harvard.edu/ecoli_matrices/
http://www.softberry.com/berry.phtml
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importante du motif extrait comparé auSequence Loge est due au fait que, parmi les 9 séquences,
8 contiennent le motif en tandem, et que f'9séquence contient uniquement le début de la seconde
occurrence.

Pour les jeux d'essaig, 3 et 5, la longueur des motifs consensuels est correcte, ainsieyus
positions dans les séquences.

Concernant ld®¢ ensemble, les positions dans les séquences sont correleesaractéres conser-
Vés sont trés hien retranscrits. Néanmoins, le site dehaisest que partiellement détecté. Il manque
en effet le début et la fin du motif. Ceci est di a la faible cors@n des premiéres bases dans les
occurrences, comme en témoigne par ailleurs$eguence Loge qui lui est associé.

Bien que ces résultats soient trés satisfaisants, ils éroghparés aux résultats obtenus par d’autres
algorithmes. Il semble évident qu'il n'est pas possible @gdr tous les algorithmes existants, aussi
le choix a été fait d'utiliser des méthodes [re]connues, tiisant des approches soit combinatoires
(PRATT, TEIRESIAS [112], MEME [10] et SMILE [98]), soit probabilistes (échantillonnage des8s
[81] et CoNsENSUS[67]). Pour chaque algorithme, le paramétragay.(la longueur des motifs, des
trous, ...) a été fixé en fonction des motifs a extraire. Lesltats ont ensuite été analysés au cas par
cas.

Dans cette étude comparative, seule la qualité des résal&te comparéef( Figure 3.16). En effet,
les algorithmes ayant été testéa des interface$Veh le temps de réponse (parfois plusieurs heures) n'a
pas été pris en compte. Les critéres retenus pour le cagapialitatif sont bien évidemment subjectifs.
Il s’agit notamment de la pertinence du motif (est-ce le b&st2il tronqué ? Trop grand ? .. .), sa bonne
localisation sur les séquences, le modéle consensuelyeree cas échéant la cohérence de ce modéle
(est-il représentatif ? Lisible ?).

Les méthodes probabilistes&Bs et CONSENSUSSsONt parvenues a extraire les sites de liaison avec
a peu pres la méme précision (oERS. Concernant les méthodes combinatoires, I'algorithnevid
(ainsi que la combinaison de ses résultats aves™M[11]) n'a donné le résultat correct que pour le
troisitme ensemble de séquences. L'algorithrRra1® n’a réussi a identifier que des sous-motifs avant
la phase de raffinement, tandis que les motifs renvoyés egifdsement sont souvent trop longs et inex-
ploitables. En effet, les motifs renvoyés contiennent beap de caractéres dégénéréisAnnexe A), y
compris pour les positions significativeselIRESIAS a mis en évidence plus de 200 résultats pour chaque
jeu d’'essai. Il est impossible de distinguer les motifs dizgsd dans les ensembles de motifs renvoyés.
SMILE a ce méme inconvénient. C’est pourquoi ces deux dernieasiflignes ne sont pas présents sur
le diagramme.

Concernant le dernier ensemble de séquencesqDsur la figure), seudTARS a permis de mettre en
évidence le motif recherch& ATAAAT) avec la bonne longueur et les bases significatives biersrmaise
évidence. En revanche, ce motif a été trouvé a beaucoupebaendroits dans les séquences. Les autres
algorithmes ont parfois mis en évidence des motifs plusdgaBeuls MME et MAST ont renvoyé un
motif plus grand englobant ce promoteur.

3.4.3 Conclusion

Au vu de ces expérimentations, il apparait clairement GBS donne des résultats comparables
avec les plus performants des algorithmes existants. Lssstsagnificatives ont été clairement mises en
évidence, encourageant ainsi I'utilisation de scapedépendants. En outre, I'identification des motifs
biologiques pabTaRs avec le parameétrge = 1 conforte I'idée que la définition formelle de la similarité
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Figure 3.10 — «Sequence Loge du site de liaison a ArgR.

Figure 3.11 — «Sequence Loge du site de liaison (en tandem) a ArgR.

Figure 3.12 — «Sequence Loge du site de liaison a LexA.
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Figure 3.13 — «Sequence Loge du site de liaison a PurR.

Figure 3.14 — «Sequence Loge du site de liaison a TyrR.
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Figure 3.15 — «Sequence Loge de la séquence promotrice des plandésot.
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(en particulier lee-similarité) est correcte du point de vue biologique. Efés,mémes tests avec> 1
ont renvoyé a chaque fois les motifs a extraire, les autreifsmenvoyés étant de scores inférieurs
(souvent des sous-motifs des sites de liaisons/promteurs

Enfin, outre le fait quedTARS apporte une réponse trés satisfaisante au probleme deatésh
de motifs, il offre une paramétrisation simplifiée et initét le rendant beaucoup plus accessible aux
utilisateurs finaux que la majorité des méthodes existaBteplus, sa permissivité quant au choix des
fonctions de score lui offre une grande modularité quanhaceamp d’application. Bien que cet outil ait
été développé dans le contexte trés particulier de I'etitnacle sites de liaisonsDN-protéines, il n'est
pas saugrenu d’envisager son utilisation dans d’autresoh@® que la bioinformatique.
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ZNo € chapitre est consacré d'une part a I'étude statistiquéodetionsBlock-Basedintroduite dans
5@ le précédent chapitre, et d'autre part a la présentation dauvel algorithme polynomial, basé
sur les propriétés statistiques de ces fonctions, réporalaprobléeme de I'extraction de motifs sous
contrainte de quorum commun dans un ensemble de séquemsede@x contributions sont respective-
ment présentés dans [15] et dans [94].

L'utilisation de fonctions de score dans les algorithmesxttaction de motifs est souvent sujette a
caution. Leur role ne peut souvent pas dépasser le stadevaleion de la similarité entre motifs. Afin
d’'accréditer 'usage d'une fonction de score, plusieurthamfes proposent de calculer ou bien d’estimer
la moyenne et la variance de ladite fonction. Cela permetale calculer un nouveau score, appelé
communément-valeur, Z-score ou également « score standardisé ». Cette informiatiduit I'écart
entre le score et la moyenne. Celui-ci est mesuré en nombpants types, et permet de quantifier le
caractére exceptionnel d'un score et trouve notamment @applications, soit de comparer des me-
sures dont on ne connait pas les distributions (éventuefiedifférentes), soit de fournir une indication
statistique lorsque la distribution du score est connuasza dernier cas, |&-valeur permet alors de
calculer la probabilité d’obtenir au moins un tel score emctmn de sa distribution. Cette probabilité
est également connue sous le nomItlealeur ou encore dé&-score. Il est évident qu'un&-valeur
est plus intéressante qu’un score dont on ignore tout de @opartement. Mais la connaissance de la
P-valeur accrédite singulierement la pertinence des @suiburnis par un algorithmef( [38] pour une
discussion a ce propos). En pratique, peu de méthodeguntilessconcept d&-score, la raison principale
étant que le comportement des fonctions n’est pas toujaumsLc Certains algorithmes approchent cette
valeur en estimant la moyenne et la variance empiriquentia;se fait alors souvent au détriment du
temps de calcul.

JONASSEN& al. [72] recommandent que la mesure utilisée respecte quelgpe¢tés. Entre autres,
les auteurs suggerent que la fonction de score soit repiediserdans le méme temps de la « puissance »
du motif, et de la diversité des séquences. Bien que ces deepts semblent naturels de prime abord,
ils sont relativement difficiles a mettre en ceuvre, excepi@y@nt une connaissance préalable de la distri-
bution de la fonction de score utilisée. Considérons paxelnple le logiciel d’alignement de séquences
BLAST [7]. Il s’agit de I'une des applications les plus utiliséesbdoinformatique. |l a été démontré que
le score utilisé par I'algorithme suit urlei des valeurs extréme®u loi de QUMBEL) [7, 75]. Cette
connaissance permet d’expliquer en grande partie le sulee®AST. Un autre algorithme connu est
FAsSTA [137, 91, 106]. Celui-ci est basé sur la distance adiEDLEMAN-WUNSCH (cf. Définition 2.20
— page 27), qui suit également une loi deNBEL. D'autres méthodes, basées sur la mesure de I'en-
tropie de linformation [121, 119]df. Section 2.2.1 — page 25), ont également des résultats pgspban
comme RATT [40, 71] par exemple. Cette derniere mesure suit une loi sigilalition Gammal[67]

(cf. Annexe E.2), dont le comportement est régi par deux paraswet \, dépendants notamment des
fréquences des symboles de I'alphabet dans les séqueratgséms.

La premiére partie de ce chapitre est consacrée a I'étudédetsons Block-Based(basées sur le
découpage en blocs consécutifs de « correspondances » @bdecerrespondances »), présentées a la
section 3.2.2 — page 49. Aprés quelques rappels de staéstidescriptives, cette famille de fonctions
sera associée a une série génératrice, laquelle permettadaliler la moyenne et la variance de chaque
fonction composant cette famille. Le caractére gaussiefa distribution limite de ces fonctions est
ensuite établi. La seconde partie de ce chapitre est aldiéadé I'étude dé&tatiSTARS, un nouvel algo-
rithme utilisant ces fonctions, et surtout leurs propgé&atistiques. Aprés avoir présenté I'algorithme,
les résultats obtenus seront comparés a ceUX @es.



84 CHAPITRE 4 — Distribution limite des fonction8lock-Basedet StatiSTARS

4.1 Rappels de statistiques

Avant de décrire le contexte de I'étude, rappelons quelqoésns de statistiques descriptives. Loin
d’étre exhaustive, cette premiére section a pour objeetibgpeler les concepts principaux utilisés dans
les sections suivantes. La section 4.1.1 introduit la madie variable aléatoire, et la section 4.1.2 —page
ci-contre — les séries génératrices (introduisant notamone lemme d’extraction de coefficients utilisé
dans la suite). Pour de plus amples rappels, il est posside déférer a [36, 54, 135].

4.1.1 Variables aléatoires réelles & moments

Définition 4.1. Etant donné un ensemble fondamerftatorrespondant a urexpeérience, les éléments
de 2 sont les résultats possibles de I'expérienceée@nements. Une applicatioXi : 2 — R est une
variablealéatoire. Cette variable aléatoire est ditgcréte siX (2) est fini ou infini et dénombrable.

Notation 4.2. Par abus de notation, la valedif(¢) (¢ étant un événement de) est notéeX. Etant
donnézx € R, la probabilité que le résultat de I'expérien@epar I'applicationX soit égal & est notée
ProX = z].

Remarque 4.3. Etant donnée une variable aléatoire disci&tepar définition Z ProdX = z] = 1.
zeX(Q)
L'applicationz — Prod X = x| définit laloi (ou distribution) de probabilité de la variable aléatai¥e

Définition 4.4. Etant donnée une variable aléatoire disci¥tde premiermomentE[X] de la variable
aléatoireX est le nombre réel (s'il existég., si la somme est absolument convergente) défini par

E[(X]= )  «ProfX = az.
zeX ()

Ce moment définit lanoyenne de la variable aléatoifé. Le secondmomentcentréVar[X], de la
variable aléatoireX est le nombre réel positif (s'il existe) défini par

Var[X]= Y (z—E[X])*ProfX = .
zeX ()

Ce moment est également appel&daiance de la variable aléatoifé.

Les deux propriétés suivantes sont fréquemment utiliséas faciliter les calculs de la moyenne
et de la variance d’'une variable aléatoire discréte. La @ertraduit le changement d’échelle et la
translation d’'une variable aléatoire discréte, tandislguseconde permet d’établir la relation existante
entre moyenne et variance. Pour de plus amples détailssstelégions entre moyenne et variance (ainsi
que pour les preuves de ces propriétés), il est possible ddééser a [54, pagegog—413].

Propriété 4.1. Etant donnés une variable aléatoire discréfequi admet un momer[X], et un réel
k € R, les propriétés suivantes sont vérifiées :

Elk x X] =k x E[X] E[X + k] = E[X] + k

Propriété 4.2. Etant donnée une variable aléatoire discréte qui admet un second moment centré
Var[X], alors I'égalité suivante est avérée :

Var[X] = E[X?] — E? [X].
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4.1.2 Séries génératrices

Une série génératrice est un outil mathématique permetmmneprésenter formellement une suite
infinie par une série entiére. Cet outil peut étre adaptétddéede variables aléatoires. La série est alors
une série génératrice probabilisée.

Définition 4.5. Une source aléatoire de mots est une s(ke),cy de variables aléatoires discrétes a
valeur danst. Un motw = ap - -+ «a, (@vecV0 < i < n,q; € X) est émis par la source avec une
probabilitép,, = Prod Xy = ag A -+ - A X, = .

Conformément a la définition 4.3 — page précédente, pourrtouto, Z pw = 1. En outre,p,
wEeEX™
représente également la probabilité gu’'un mot émis pardeceaitw pour préfixe.
Définition 4.6. Une source aléatoireX; );cy telle que les variableX; soient indépendantes et de méme
loi est une sourceansmémoire.

Les sources aléatoires sans mémoire offrent une représenggnéralement éloignée de la réalité,
toutefois, elles ont des propriétés particulieres —pagearde — les rendant beaucoup plus faciles a
manipuler [14].

Propriété 4.3. Etant donnée une source aléatoire sans mém@kg),cy, alors pour touta € ¥ et
pour touti > 0, Prob[X; = a] = p, avecO < p, < let) v p. = 1. De surcroit, pour tout,
ProbjXo =ag A -+ A Xy = o) = Pag X+ X Day, -

Remarque 4.7. Soitw € ¥* un mot produit par une source sans mémoire de probabflit¢sa € X}.
Etant donnés deux mots et v tels quew = wuw, la probabilité d’émission du mab est telle que
Pw = Pu Py Cette remarque est reprise plus loin dans ce chapitrEropriété 4.4 — page 87).

Il est possible de définir une série entiere associée a uaetéastiqgue d’'une source aléatoire de
mots. Ces séries sont alors des séries dites génératriobgdtif de cette association est de formaliser
les relations existantes entre les informations numésigpebabilités d’émissions, longueurs, scores,
...) relatives aux mots émis par la source.

Définition 4.8. Etant donné un ensemble de m@tproduits par une source aléatoireséiegénératrice
(probabiliséesimple associée a I'ensembfeest la série (entiére) formellg(z) telle que :

L(z) := przm| = Zz” Z Puws

weL n>0 weL,
|w|=n

ou p,, est la probabilité que le mat soit engendré par la source.

Le role de la variable est d'établir le lien entre la longueur des mots (I'exposantt leurs proba-
bilités d’apparition (le coefficient,,). L'étude d’'une source aléatoire revient donc a étudiecéracte-
ristiques de ces séries, en étudiant les coefficients desgndes de. Ceux-ci sont obtenus en utilisant
les théoremes classiques d’analyse complexe [43], enddmnasit le domaine de convergence des séries.

Notation 4.9. Le coefficient de:" dans la série formell&(z) est dénoté pae™]L(z).

Le coefficient de:” représente une information qui est sémantiquement rel&agueur des mots
n. S'il est besoin de relier entre elles, non plus deux, mais informations, il est possible d’'ajouter
une autre variable portant en exposant la nouvelle infaomall est alors question de série génératrice
double.
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Définition 4.10. Etant donnée une fonction de cdfifw) associée a un mat, il est possible de définir
la sériegénératricgprobabilisée)double du colt associée a I'ensemBlgar la série formelld.(z, u)

suivante :
L(z,u) := Z:pwus(w)z““| = Z 2" Z Ppu’ @), (4.2)
weL n>0 weL,
lwl=n

Cette série, plus particulierement son coefficientztie est utilisée ci-aprés pour déterminer la
moyenne et la variance de la fonction de colt sur tous les detméme longueur produits par la
source aléatoire. Il est d’'ores et déja possible d'établiemarque suivante :

Remarque 4.11.La dérivée partielle du coefficient d& par rapport & dans la série formellé&(z, u)
est équivalente au coefficient de dans la dérivée partielle par rapport de la série formelld.(z, u).

a% <[z”]L(Z7U)> = ["] (a%L(Z’u))

Cette remarque peut étre généralisée :

Remarque 4.12.La k™ dérivée partielle du coefficient d&" par rapport & dans la série formelle
L(z,u) est équivalente au coefficient d& dans lak®™¢ dérivée partielle par rapport@ade la série

formelle L(z, u).
aa_; ([z”]L(z,U)> = ["] (aa—;L(%“))-

Principe du calcul de la moyenne et de la variance

Le calcul de la moyenne et de la variance d’'une fonction deesgssociée a des mots de longueur
fixée n générés par une source aléatoire se résume alors a caku@ykenne et la variance du colt
S(w) dans la sérid.(z,u) pour les motsv de longueumn. L'objectif poursuivi dans cette section est de
déterminer la moyenne et la variance des fonctions de fiork-Based(cf. Section 3.2.2 — page 49),
et cela en fonction de la probabilité d’apparition des sylebde I'alphabet dans les séquences, et de la
longueur des mots alignés. Il est donc nécessaire de défiaisaurce aléatoire de mots de longueur
correspondant aux mots alignemeraf Définition 3.5 — page 50) utilisés dans le calcul par les fionst
de score de cette famille. Cette source définie, il « suffisssbcier la sérié(z, v) a la variable aléatoire,
notées,, représentant le scof®(w) des motsw de longueum fixée, puis de calculer la moyenne et la
variance de5,,. La source de mots est présenté a la section 4.2 — page 89| estisécessaire auparavant
de présenter quelques remarques et propriétés afin de praédalcul de la moyenne et de la variance.

Etant donnée la variable aléatosg associée au sco®(w) des motsv de longueur. de 'ensemble
L ou chaque maoi a une probabilité,, d’étre émis par la source, la moyenne et la variance de lablari
aléatoireS,, sont définies (Définition 4.4 — page 84) par

ElSn] = ) puS(w) Var[S,) == > pu(S(w) — E[Sa])>.
weL, weL,
lw|=n |w|=n

L'intérét de la série génératride(z, u) dans cette étude est précisément de déterminer la moyenne
et de la variance dé&,, sans pour autant calculer explicitement ces deux précgslestmmes [54,
pagesi19—20]. Les remarques 4.13 —page ci-contre — et 4.14 —page seaivalfiistrent ce propos.
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Remarque 4.13.La dérivée partielle du coefficient d& par rapport & dans la série formell&(z, u)
guandu = 1 donne le premier moment de la variable aléatéige

0
E[Si] = Y puS(w) = " 5-L(z,u) (4.2)
ol -

De fagon similaire, la seconde dérivée partielle du coefficde-" par rapport a. dans la série
formelle L(z,u) quandu = 1 permet de calculer le second momdﬁtﬁ]) de la variable aléatoirg,,.

Remarque 4.14.La moyenne de5? est égale a la somme des deux premiéres dérivées partialles d
coefficient dez" par rapport & dans la série formellé&(z, ) quandu = 1 :

L G
E[S.] = ; Pu(S(w)” = ["] (Wuz,u) G u:1> : (4.3)
|lw|=n

Ainsi, le calcul de la variance d§, se résume a calculer les dérivées partielles premiré&qua-
tions 4.2) et secondef( Equations 4.3) dé& (z, u) (cf. Propriété 4.2 — page 84). La difficulté réside alors
dans I'écriture dd.(z, u). En effet, il est nécessaire de trouver une expression teesegie qui se dérive
« facilement », et dont il est possible d’extraire les couffits.

Propriétés algébriques des séries génératrices
Il est possible de reprendre et d'étoffer la remarque 4.%e 8% — avec la propriété ci-dessous.

Propriété 4.4. Soient un langagé& associé a une source sans mémoire, une série formelle phséab
associée a ce langage, &th, etw trois mot deL tels quew = a b. L'égalitép,, = p, py €st vérifiée et, si
le colitS(w) est additif (i.e.,S(w) = S(a) + S(b)), alors py, uS®) 21wl = (p, %@ zlal) (p, u5®) A0,

Démonstration.La probabilité d’émissiop,, d’'un motw par la source est égale a la probabilité d'émis-
sion p, du mota multipliée par la probabilité d’émission du mbtsachant que le mat a été émis
(pya)- Or la source étant sans mémoire, la probabilité d’émissio motb sachant que: a eté émis
est égale a la probabilité d’émissigp du motb. Ainsi, lorsque le codt est additify,, v zI*l =

(pa ) uS@F5®) Zlal+bl — (p 4,5(@) Zlaly (p, ,SO) 4IBl), 0

A partir de cette propriété, il est possible de définir un <idimaire » permettant de traduire des
relations algébriques portant sur des ensembles versldésmes sur les séries génératrices [43, paije
Ainsi, lorsque la source est sans mémoire et que la fonctonodit est additive, il est possible de se
référer & la table 4.1 — page suivante, ou les sétiesu), B(z,u) etC(z,u) sont les séries génératrices
doubles associées aux ensembles de mots respdc¢iifetC.

Le lemme suivant permet d’obtenir le coefficient dede certaines séries génératrices. Il est une
conséquence du théoréme basique de transfert présent@@pesprésenté dans une version simplifiée
dans [14].

Lemme 4.5(Extraction de coefficient)Soit une série entier€(z) qui s’écrit sous la forme :

o= (1) = re,
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Ensemble Série Génératrice Associée

A = 3 Alz,u) = 2 (Caenpar’®)

A = BUC A(z,u) = B(z,u)+C(z,u)

A = BxC Alzyu) = B(zu) x C(z,u)
1

A - B A(Z,'LL) - T(Z’u)

Table 4.1 — Equivalences entre relations ensemblistesagiores sur les séries génératrices.

ou P(z) est une fonction analytique dans un disque qui inelat 1. Pour toutn > m, le coefficient de
2" dansQ(z) est égal a :

b n—m -7 (")
e =3 o (T T

r!
r=0

Démonstration.CommeP(z) est une fonction analytique au voisinagezde- 1, elle se développe en
série entiere autour deet

P =3 -1y 0
r>0
S () ().
r=0

Q) = = ((2:30 (-1y (%)“ﬂ,@) + o<1>> .
(

1 ctl c+n\ , . .
= 2", la série peut s’écrire
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Par conséquent, pour> m

’ n - ()
e = (S e () e e
n>0 r=0 :
_ ° n+b—r\ P0(1)
= ["™] (1) | 4 o(1)
nzog < b—r > r!
b n—m - (r)
=Z(—1)T( bjrb )Prl(l)+o(1).

O

Remarque 4.15.Si P(z) ne s’annule ni e, ni en1 alors la somme correspond & la forme canonique
du coefficient dez” dans@(z). D’autre part, en ne considérant que lgs< b premiers termes de la
somme donnant le coefficient d& dans la série)(z), le terme d’erreur n’est plus(1), maiso(n®~%).

4.2 Etude statistique des fonctions de scoré&lock-Based

Les propriétés, remarques et formules énoncées ci-avahics@appliquées a I'étude des fonctions
Block-Basedprésentées au chapitre précédaht§ection 3.2.2 — page 49) et rappelées dans cette sec-
tion. Comme mentionné a la section précédente, il est ndiceste définir la source aléatoire de mots
utilisée. Ceci fait, le cas simple des fonctions linéairsisamalysé. Cette premiére étude se conclut par
la preuve du caractére gaussien de la distribution desiémsctle score linéaires. Le cas plus général
est ensuite abordé, et une expression de la moyenne et digiaceasont alors proposées. Une méthode
permettant de calculer des formes closes de ces expregsibdécrite, avec une application a quelques
une des fonctions utilisées dah¥iRs. Enfin, une expérimentation sur des sources sans mémdinss, a
gue sur des séquences biologiques est proposée, afintcaillescaractére gaussien de la distribution de
ces fonctions.

Les fonctionsBlock-Basedsont basées sur le découpage en blocs consécutifs de «pomuasces »
et de « non correspondances » des symboles dans un aligneamentrous de deux mots de méme
longueur. Les fonctions de score appliquées a un alignesaasttrou de deux mots de longueusont
définies sur la notion de mot alignemenf. Définition 3.5 — page 50), qui est un mot de longueur
de {0,1}". L'étude des propriétés statistiques des fonctiBieck-Basednécessite donc de définir une
source aléatoire de mots alignements.

Rappelons auparavant qu'un mot alignementéfini sur{0, 1}*, peut s’écrire
w = oFo1fgkt ... 1fegheg b (4.4)

avect > 0,Vie {1,...,t}, ki, 4; > 0etko, lyy1 > 0.

Rappelons également qu’étant donnés un mot alignemegttdeux fonctions composantes de score
f= (fonction de présence) gt (fonction d’absence) définies dé dansR, la fonction de scores :

{0,1}* — R est définie par
t+1 t

Sw) =Y f7) +>_ 7 (k) (4.5)

1=1 1=0
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ou ({y,...,0+1) = l_matches(w) et (ko, ..., k) = [_mismatches(w).

Remarque 4.16. Les fonctionsBlock-Basedne sont pas additives, en effét(1000101) # S(100) +
S(0101). Toutefois, elles sont additives « par blocs » (par définjti®e fait, S(uv) = S(u) + S(v)

si la derniere lettre de est différente de la premiéere lettre deCette notion faible d’additivité sera
suffisante pour I'étude, et le dictionnaire fourni par ld¢adh 1 —page 88 — reste valable a condition que
la décomposition respecte le découpage par blocs.

Lorsque le motv est généré aléatoirement, le scev) lui-méme est une variable aléatoire a valeur
dansR. Ainsi, I'étude de la moyenne, de la variance et de la distidin limite de cette variable aléatoire
permet de déterminer le score moyen, sa variance et sadigiri lorsque le mot est produit par une
source sans mémoire de probabili{gs, p1 } (po etp; étant les probabilités d’émissions respectives des
symboles) et 1, avecpy + p1 = 1). Les probabilitég, etpy correspondent du point de vue biologique
aux probabilités respectives de « correspondance » et da earcespondance » entre deux symboles
de deux séquences. Ainsi,;éf) (respectivemer'gbg)) désigne la probabilité d'apparition du symbaole
dans la séquencg (respectivement,) pour touta: € 3, la probabilité de « correspondance » entre
et so pour un alignement donné est définie par

pre=> > ol p,

a€Y pBeX
B=c(x)a

et la probabilité de « non correspondance » est définie par

po=> > pp.

a€Y pBeX
B#c(z)o

Il est facile de vérifier que la sommg + p; vaut bienl.
Pour la suite, il est nécessaire de poser quelques restscur les fonctions composantes du score.

Restrictions sur les fonctions composantes de scorkfin de s’assurer que les premiers et seconds
moments de la variable aléatoire S,, existent, il est nécessaire d'imposer que les fonctions
composantes soient définies sur [0, +o0[. Il est également nécessaire que ces fonctions soient
d’ordre polynomial afin d’assurer la convergence de certaines sommes (cette restriction sera
développée ultérieurement). Enfin, posons (afin de simplifier les calculs) que f=(0) = f7(0) =
0.

4.2.1 Casdes fonctions linéaires

L'étude de ces fonctions ne nécessite par d’avoir recows@ties génératrices. En effet, il est pos-
sible de calculer la moyenne et la variance de la variabgaité S,, par un calcul combinatoire. De sur-
croit, le théoréme utilisé pour démontrer que la distrdnutimite des fonctions linéaires est gaussienne
permet de calculer directement leur moyenne et leur vagiddéanmoins, I'objectif de cette section est
également d'illustrer sur un exemple simple I'emploi deseségénératrices, qui sont utilisées dans le
cas général.

Les fonctions linéaires sont les fonctions dont les compesadu score sont toutes deux linéaires :

f=(k)=ak et 7 (k) =Pk aveca et 3 deux constantesy # (.
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La fonction de scores(w) correspondante est donc additiyehaque symbole a une contribution
fixée au score égaleasi c’est unl et 3 sinon). Dans le cas oa = (3, le score d’'un motv est alors
S(w) = a|w|, et le score moyen est|w| et la variance du score e&tDans le cas ow # (3, la série
génératrice associée au langage= ({0} U{1})* s’écrit donc ¢f. dictionnaire [Table 4.1 — page 881]) :

1
T 1= 2(poufFD) 4 puf~@)

L(z,u)

Le calcul des premiéere et seconde dérivées partielles pporgau de cette série génératrice, quand
u = 1, permet de calculer les premier et second moments de ldbi@giatoires,, (cf. Remarques 4.13
—page 87— et 4.14 — page 87).

0 _ zZc
aL(z,u) T ) (4.6)
0? 0 Zco 2222
<au2 " %) Lzu) P TR P @0

olcy; = apy + Bpo €tes = o py + 2 po.

Lemme 4.6. La moyenne de la variable aléatoirg, associée aux scores obtenus par les fonctions
Block-Basedinéaires (f=(k) = a k et f7 (k) = 3 k) sur des mots alignements générés par une source
sans mémoire de probabilit§sy, p; } est

E[Sy] = n(ap1 + Bpo). (4.8)

C

Démonstration.En notant [54, pages6] que [z"](1 — 2)”© = (C+Z‘1), il se déduit des équations 4.2

—page 87 — et 4.6 que la moyenne est :

ElS,] = [z Y (n+1)2")

n>0

= [2"](1 Z nz")

n>0

=n(ap1+ Bpo)-

O

Lemme 4.7. La variance de la variable aléatoir&,, associée aux scores obtenus par les fonctions
Block-Basedinéaires (f=(k) = a k et f7 (k) = 3 k) sur des mots alignements générés par une source
sans mémoire de probabilitde,, p; } est

Var[S,] = npop1 (o — 6)2. (4.9)

!Le cas des composantes de score affines est traité dans Enéaalgla fonction de scoig(w) n'étant alors plus additive.
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Démonstration.Cette démonstration est similaire a la précédente. En édfgariance se calcule de la
méme manierecf. Remarque 4.2 — page 84) a partir des équations 4.3, 4.6 etphdges 87 a 91.:

Var[S,] = [z"] | 2 an” +c2 Zn(n— Dz" | —n?é?
n>0 n>0

—cnt+dnn-—1)—n?c

=n(c2—c})
=npopr (a— 5)2-
|

La démonstration que la distribution &g est asymptotiguement gaussienne est basée sur le théo-
reme deDE MOIVRE-LAPLACE, qui est un cas particulier du théoréme de la limite cenficléNomen-
clature & Biographies).

Théoréme 4.8(Approximation debE MoIVRE-LAPLACE). Etant donnée une variable aléatoit®
suivant une loi binomiale de parametregtn (notéeB(n, p)), la loi de X tend vers une loi normale de
parametresu p etn p g (avecq = 1 — p), notéeN (np,npq).

Théoreme 4.9.La variable aléatoireS,, associée aux scores obtenus par les fonctiBfack-Based
linéaires (f=(k) = a k et f7 (k) = k) sur des mots alignements générés par une source sans reémoir
de probabilités{py, p; } converge vers une loi normale.

Démonstration.Soit X, une variable aléatoire associée au nombré dens un mot d¢0, 1}" émis par
une source sans meémoire avec les probabi{itgéspo }. La variableX,, suit une loi binomialé3(n, p;),
et selon le théoréme d'approximation be MoOIVRE-LAPLACE ci-dessus, la variabl&,, suit asympto-
tiguement une loi normal&/(n p1,n p1 po)-

Il est possible d’écrires,, en fonction deX,,. En effet, un mot de longueur, composé de symboles
1 (et doncn — x symboled) a un scorer o + (n — ) 5. La variableS,, est donc telle que

Sp=Xpa+(n—X,)0
=X, (a—=0)+ng.

Il s'en suit donc ques,, tend également vers une loi normale. O

4.2.2 Cas général

Dans ce cas, la fonction de score n’est pas nécessairenttived| n’est donc pas possible d'utili-
ser la décomposition du langage précédeinge, ({0} U {1})") pour trouver une formulation de la série
génératricel(z, u). Il est donc nécessaire de trouver une autre décompositidangage engendré par
la source aléatoire. Les fonctions de score étant addityes bloc », ie., S(uv) = S(u) + S(v) si
le dernier symbole composant le mogst différent du premier symbole composant le mjotoute dé-
composition du langage qui respecte cette notion de « blposissa étre utilisée, et permettra de surcroit
I'utilisation du dictionnaire afin de simplifier les calculn effet, 'usage du dictionnaire nécessite que
la fonction de co(t soit additiveef. Remarque 4.16 — page 90). Or, dans le cas présent, elle diitva
gue par blocs. Les sous-ensembles utilisés par le dicti@endavant valider le critére d'additivité, les
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plus petits sous-ensembles utilisés doivent donc cormespachacun a un bloc. Il faut également s’as-
surer que la décomposition du langage choisie est détatmifi., qu'il n'y ait pas deux maniéres de
générer un mot du langage).

|l apparait évident que tout mot g, 1}* se décompose en suites consécutiveatadel (cf. Equa-
tion 4.4 — page 89). Ainsi, 'ensemble de mots peut s'écrire :

{0,1}" = {0}* > ({1} x {0})" x {1},
ou plus simplement, selon la syntaxe des expressions eéégsili

(0]1)* =0* (17 07)" 1%, (4.10)

SoientSy(z,u) etS;(z,) les séries génératrices doubles probabilisées respeetiteassociées aux
ensemble$™ et1t (et donc aux composantes de score respecfivest f=). Elles sont définies par :

So(z,u) == Zpg w7 ) ok et Si(z,u) == Z b w7 ) ok, (4.12)
k>0 k>0

La série génératrice double probabilisée associée a tdnse)* (respectivement*) s’obtient a
partir du dictionnaire ¢f. Table 4.1 — page 88), en notant qfe= ¢|0" (respectivement* = ¢[1T).
Elle est donc égale a la somme de la série génératrice assaciot vide) , [ = 0] 2" et de la série
génératrice associée au nidt (respectivement ™), a savoirl + Sy(z, u) (respectivement + S (z, u)).

Le découpage par bloc étant respecté, les fonctions samiabiditives par bloc, et la propriété 4.4
—page 87— reste valable. La série génératfi¢e, u) de I'ensemble(0[1)* s'écrit donc (& l'aide du
dictionnaire — page 88) a partir des équations 4.10 et 4.44 Isdforme :

1

L(z,u) = (14 So(z,u)) 1 — S1(z,u) So(z,u)

(14 S1(z,u)). (4.12)

Avant de pouvoir calculer la moyenne et la variance de laatéiS,, dans le cas général, il est
nécessaire de formuler une derniére propriété.

Propriété 4.10. Etant données deux fonctions composantes de gcort f# d’ordre polynomial, les
fonctions

0 0? 0
S(](Z, 1), £SO(Z,U) s <w + %> SO(Z,U) 5
u=1 u=1

0 0? 0
Sl(zv 1)7 %Sl(zvu) ) <W+%) Sl(Z,’LL) )
u=1 u=1

sont analytigues dans un disque qui inciut 1.

Démonstration.La fonction So(z, 1) est égale & pf2F = Y pf 2" — 1. Orla séried _ 2" 2" =
k>0 k>0 n>0

7 (cf. [54, pagess6]) est une série analytique définie sur un disque de céngede rayon%

— Tz

(qui inclut doncl lorsquex < 1) [43, pagez226]. C'est par conséquent également le casge, 1) =
Po =

1—poz
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La sérieagso(z, w) est, quant a elle, égalez ok 7 (k) 2*. Dans le cas od = 1, cette série
“ u=1 k>0
estdonc égalez p’5 f#(k). Le critére de GucHY permet d’établir la convergence d’'une séE Cn
k>0 n>0
s'il existe N > 0 et une constanté < p < 1 tels quevn > N, '{/m < p. Ainsi pour que la série

converge, il est nécessaire qu'il existe> 0 et0 < p < 1 tels quevn > N, {/|ph f#(n)| < p, ce qui
est clairement vérifié ici, puisqug” (n) est polynomiale.

[ 0? 0 : R - . .
Concernant la séri 92 + Em So(z,u) , le raisonnement est le méme. Cette série est égale a
u=1
> b (f7(k))* 2%, ce qui équivaut > b (f7(k))* lorsquez = 1. La fonction(f#(k))> est égale-
k>0 k>0
ment polynomiale, et le résultat précédent reste donc lealab

Les démonstrations pour les sérig(z,1) = —2—— 2Sl(z,u) = > pi (k)2 et
1—p12z Ou y— =
i + 9 s (z,u)] = pi(f=(k))* 2" sontidentiques O
our " ou) u=l " k>p 1 .

Etude du score moyen

Le calcul de la moyenne revient a calculer la dérivée premirL(z,u) quandu = 1 (cf. Re-
marque 4.13 — page 87).

Afin d’alléger I'écriture des expressions, les raccour@sdtation suivants sont adoptés :

0 0
So := So(z,u), Sy = S1(z,u), Sp = %So(z,u), S = %Sl(z u).

Les quantitésﬁo\u:1 etS; ‘u:l’ ainsi que quelques quantités les faisant intervenir siligées dans
la suite. Elles ont une expression particulierement sinigflePropriété 4.10 —page précédente — et le
début de sa preuve).

Do 1 D1
SO‘u 1 1-]?(]2 (1+SO)|U 1 1—Zp0 Sl‘u 1 1_p1 413
(0] = IEEE OEETII

Théoréme 4.11.La moyenne de la variable aléatoif, associée aux scores obtenus par les fonctions
Block-Baseddont les composantes sont d'ordre polynomial sur des maaerhents générés par une
source sans mémoire de probabilitgs), p; } est linéaire par rapport &. Elle est telle que

E[S,] = nki +2ky + k1 — k1 +o(1), (4.14)

ol ki = Ky pt + K| D3, ko == pop1 (Kh + K1), k1 := K p? + K pE,
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avec les constantes Ko =Y f7(k)pf, K=Y f=(k)p}
k>0 k>0

et Ko =Yk [7(k)p5, W=k fT(R)pY
k>0 k>0

Démonstration.La dérivée partielle dé (z, u) par rapport & s’écrit

9 (Sp (14 51) + 81 (1 +50)) (1 = So51) + (1 + So) (L + 51) (5150 +55.91)

Aprés développement, puis simplification, cette expresgdevient :

0 Sh (14 S1)%+ 8 (14 Sp)?

%L(z,u) = 1- 505, (4.15)

En injectant les égalités de I'équation 4.13 — page prétédedans I'équation 4.15, il se déduit que
la dérivée eny = 1 s’écrit alors :

_ Sé’uzl (1- ZPO)2 + SHUzl (1— ZP1)2
u=1 (1 - 2)2

u=1

Il est donc possible d’appliquer le lemme d’extraction defficient cf. Lemme 4.5 — page 87), avec

lesvaleurd =1, m =0etP(z) = (S() (1—2zpo)®+ S, (1— zp1)2> . Il est toutefois nécessaire,

u=1

avant de procéder au calcul, de s’assurer que les dérivéeslpa par rapport a des séries, et.S] sont
analytiques sur un disque qui inclutCependant, les séries entiéres possédent la propriétadince
du rayon de convergence par dérivation par rappaertla terme général [135]. Cela permet d’affirmer
gue si une sériez ¢, 2" converge absolument dans un disque ouvert de cérgtede rayonR > 0,

n>0
alors la serle— ch = Y nc,z""" converge absolument dans le disque ouvert de cenete
% 70 >0

de rayonR. Les sériesS{|,~; etS]|,=1 sont analythues sur un disque de cefitet de rayonk > 1

0
(cf. Propriété 4.10 — page 93). Par conséquent, les sgﬁé%]uzl et —S'|.=1, le sont également sur
Z

0z
un disque qui inclut.. Le lemme peut donc étre applique.

Afin d’alléger I'écriture des calculs ultérieurs, posons

0

Ko = 5-S0 => pf (k) k) = —51 =Y P f(k

= ko u=l >0
w0 =5kl 7 (k) A =5 kpk (k)
0 8z8u u=1 0 L 9200 e !

=1 k>0 =1 k>0
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Le coefficient de:™ dans la dérivée dé(z, ) par rapport & quandu = 1 est alors :

1

Z (_1')7“ <n+1—7°> 83; <S6 (1—2]?0)2—1—51 (1—zp1)2)

r! 1—r
=0

+o(1)

1
1

ﬁ
—_
<

u
z

Il
A/
S

Jlr 1> (56 (1—zpo)® + 51 (1 — 2191)2)

1

u=
z=1

0 0
_ <n> (—56 (1- zp0)2 + 551 (1- zp1)2

z

)

+o(1)
=1
=1

-2 (Sépo (1 —2po) +S1p1(1— zm)))

= (n+1) (k6 (0 = p0)” + K5 (1= p1)?)
- <ff_6(1 —po)® + 84 (1 —p1)* -2 (ko po (1 —po) +wyp1 (1 —Pl))) +o(1)

= (n+1) (sopd+rimd) = (Rop?+wip3) +2 (popr (5 + K1) ) + 0(1)

En substituant respectivement dans cette derniere fortesilealeurs dex; p} + 1 pg, Ko 3 + K DR
etpop1 (K + K}) par les constantels;, k; etk,, la moyenne ¢f. Remarque 4.13 — page 87) peut alors
s’exprimerE[S,| = nky + 2ko + k1 — k1 + o(1). O

Application a quelques fonctions classiques.
Afin d'illustrer le théoreme 4.11 — page 94, il est possiblecdafronter son application dans
cas des fonctions linéaires au résultat énoncé par le leméne gage 91i(e., pour f7 (k) = Gk et

f=(k) = ak,a # f).

Afin de calculer la moyenne de la varialfig, il est nécessaire de calculer les constar{gs:], 16_6
etx]. Elles sont toutes calculables au moyen de la fonction déosdpérieur définie telle que

e

K(k— f(k),p) == f(k)p". (4.16)

k>0

Ainsi, les constantes, x/, 16_6 etf@_’1 sont respectivement égales dans le cas des fonctionsréinéai
Kk Bk, po), K(k — ak,p1), K(k — Bk% po) etK(k — ak? pr).
Avant de débuter les calculs, il est souhaitable d’étahlrbpriété suivante :

Propriété 4.12. Etant donné un entier positifet un complexe du disque ouvert de centéeet de rayon
1, I'égalité suivante est vérifiée :

n

L n
AL, z) = Z nt 2" = Z (Z (Z) Kt (—1)"_k> O;ZW (4.17)

n>0 n=0 \k=0
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Démonstration.La sérieA (¢, z) peut s’écrire [54, pagg73]

‘

l n!z"

Al z) = _

€9=3 (s

ou {g désigne le « nombre deT&RLING de deuxieme espéce ef (Nomenclature & Biographies). Or
n

toujours d’'apres [54, pagsi1],

Par conséquent,

_ — (n £/ 1\n—k Z"
Al z) =) (k <k>k( 1) ) T

O

Considérons a présent le casxjeet den_{) (les calculs de) etf@_’1 étant identiques, aux constantes
prés, a ceux deg et dex() :

o= Bkpf=BA0,2)| _, M= BRI =PAR)| (4.18)

k>0 k>0

B o Bpo ~ 2pk+po(1—po)  Bpo(po+1)
_ﬁ(l—po)Q ot =0 1-po)® [ 19

A partir de ces constantes, il est possible de calculer lesinadek,, ks etk; :

)

« — +1 «a +1
b= Bpotap, ke = popl(ﬁgo T T Brolpo+1)  api(pt1)
by Do D Po

afin de calculer la moyenne d%, :
E[Sn] =nky+2ky+ k1 —ki_l—i—O(l)
" 203 +2ap? —api(p1+1) = Bpg(po+1)

= (n+1)(ap1+Bpo s +0(1)
—P1 —Po
Bpg (po — 1) +ap? (p1 — 1)
= (n+1) (ap1+ Bpo) + — o - +o(1)

=n(ap1+ Bpo) +o(1),
qui est bien —au terme erfl) prés — identique a celle énoncée a I'équation 4.8 — page 91.

Le calcul des constantes,, ~/, n_{) etf<;_’1 pour des fonctions donnégs” et f=, est réalisable a
l'aide de la fonctionKC. En réalisant un « catalogue » des formules closes (lorkegi'existent) ou des
mécanismes d'approximations (dans le cas contraire) gouaalcul de ces constantes pour une fonc-
tion composante de score donnée, il est possible de détmraintemps fini la moyenne de la variable
aléatoireS,, (cf. Théoréme 4.11 — page 94).



98 CHAPITRE 4 — Distribution limite des fonction8lock-Basedet StatiSTARS

La propriété 4.12 —page 96 — permet de déterminer des fosnulbses pour toutes les fonctions
k — ~kb avecl > 0. La table 4.2 récapitule les valeurs Mepour ces fonctions, étant donnée une
probabilitép pour les premiéres valeurs dele casl = 0 est le cas particulier des fonctions constantes.
Parmi celles-ci, les deux fonctions constarites 0 etk — 1 sont trés intéressantes puisque la premiére
permet de ne pas prendre en compte les « correspondanceses (unoon correspondances ») dans le
calcul du score tandis que la deuxiéme permet de comptemhibmode suites de « correspondances »
(ou de « non correspondances »).

I S S N N I R
S T yp(p+1) | yp@+4p+1)
1—p (1—p)° (1-p)° (1—p)
4
b =k ) I G D T 10p 1 1) | 70 (5" + 260" 1 6657 5 26p 1 1)
(L—p)° (0—p»
1 4 | 5 |

Table 4.2 — Constantes intervenant dans le calcld[dg] selon les fonctions composantes de score.

Remarque 4.17.11 y a une propriété (évidente) de linéarité pour les fonti@omposantes de score
dans le sens suivant :

Kk — (af +B9)(k),p) = aK(k — f(k),p) + BK(k — b(k),p).

Ainsi, il est possible de déterminer les constantes ass®eéx fonctions composantes de score en
décomposant ces derniéres en fonctions élémentaires.

Si le calcul des constantes pour les polynémes se fait artérpartir de formules closes (aprés une
éventuelle décomposition en fonctions élémentaires); gawtres types de fonctions (comrhe— 'k
ouk — In(1 + k)), il est difficile d’obtenir une telle formule. Cependargslifonctions considérées
étant d’ordre polynomial, le terme générglk) p* de la série ¢f. Equation 4.16 — page 96) tend trés
rapidement ver9 et il suffit de calculer trés peu de termes pour obtenir unenbgrécision dans le
calcul. Le terme d’erreur peut étre majoré en notant par pkeue pour touk > 1, In(1 + k) < k

et vk < k. Ainsi limprécisione (i.e., le reste de la série) aprés approximation par la somme:des
premiers termes pour une probabilitéixée est majorée par

€p=":i kpk:ikpkfikpk

k>n k>0 k>0

p - k—1
= 7P ) kp

p 0 k

T a-p? o kzzo ! (4.20)
D 0 1—pnt!
(1—p® "Op 1-p
p—np 24 np"t4prtt —p
(1-p)?

ptn—np+1)

1-p?
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Cette majoration, permet également de corroborer le fatlguwitesse de convergence de ce type de
séries est au moins géométrique.

Etude de la variance du score

Dans cette partie, aucun outil mathématique supplémentédst nécessaire. Malgré une phase de
calcul plus approfondie que dans le cas de la moyenne, leipeide I'étude de la variance est similaire
a ce qui précede.

Le calcul de la variance nécessite de connaitre les démpaitielles premiéres et secondes par rap-
port au de la sérieL(z,u) quandu = 1 (cf. Propriété 4.2 —page 84 — et Remarque 4.14 — page 87).
La dérivée premiére a déja été calculée a la section prémé@dnEquation 4.15 — page 95). La déri-
vée seconde s'obtient en dérivant I'expression de la dégvémiére. Comme dans la partie précédente,
les quantitésSy, S, Sj, et.S] seront utilisées pour désigner les fonctions a deux vasa(z, u)
ou Si(z,u) et leurs dérivées premiéres par rappott.@e la méme maniére, les quantitgs et S7
désigneront leurs dérivées secondes par rapport a

. 82 82

S S(](Z,U), Sil = W

0= W Sl(Z,u).

Théoréme 4.13.La variance de la variable aléatoir§,, associée aux scores obtenus par les fonctions
Block-Baseddont les composantes sont d’ordre polynomial sur des ma@sethents générés par une
source sans mémoire de probabilitgs), p1 } est linéaire par rapport &. Elle est telle que

Var[S,] = n (kf’ ki 2k — k2 — 2k 2Ky k:g) + o(n). (4.21)

k§2) "2

N 2 /2 7. . T2 2 L "2
ou k1 := ko pi + K1 D5, ki = Ko D1 + K1 DPos ‘= Ko D1 + K1 Do,

ko == pop1 (k) + K1), ks = po p1 Ko K],

avec les constantess, = > f7(k)p§, Ky = > kf7(k)pl, o= > b7 (k) (f7 (k) - 1),

k>0 k>0 k>0
et Ky =Y fT )Y, KL= kTRt K =P k) (F(R) - ).
k>0 k>0 k>0

Démonstration.La variance peut s’obtenir & partir tEe{SZ] et deE|[S,,] (cf. Propriété 4.2 — page 84).
La valeur deE[S,,] est déja connuecf. Théoreme 4.11 — page 94). Ainsi, il reste & calculer la vadeur
E[SZ]. D'aprés la formule de I'équation 4.3 — page 87,

£[52] = =7 (aa—; i a%) Lzu)

u=1

A patrtir de I'expression de; L(z,u) (cf. Equation 4.15 — page 95), en dérivant une nouvelle fois
u
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par rapport &, et en ajoutant la dérivée premiére, nous obtenons aprgdifetations

0? 1
_ — | L — - " 1\ (1 2 " (1 2
<8u2 + 8u> (z,u) (1- S, 51)2 <(So +8p) (1 + S1)" + (S + S1) (1 + So)

+2S()S{(1+So+1+51)>

o (581 + 17 4+ 51 (S0 + 1)%) (551 + 81 50))
(1-5051)
Toutes les quantités sont analytiques quand 1 sur un disque qui inclut = 1 pour les fonctions
étudiées ¢f. Propriété 4.10 — page 93). Ainsi, pour obtefifSZ|, il suffit d’extraire le coefficient de
z" dans cette série quand= 1. Toutefois, il est possible de fractionner I'extraction chefficient en
plusieurs étapes afin de simplifier les calculs. Ainsi, la aktme adoptée dans la suite de cette preuve

consiste a extraire les termes du coefficient@gar degrés décroissants, et cela, pour chacune des deux
composantes de la série.

Etude de la premiére composante :

— # / 2 ! 2 ! /
e P (58681 +1)> + 51 (S0 +1)) (5651 + S1.50)) .
Cette composante fait intervenir (comme lors de I'étudeadmdyenne) les valeuds+ Sy, 1 + S;
et .Sy S1 qui ont une expression facile & manipuler quang 1 (cf. Equation 4.13 — page 94). Ainsi,

Salucr = 2(1—po2)* (1 —p12)° < Solu=1 S1lu=1 > <56|u=1 p1z | Silu=1p0 Z)
" (1-2)° (1-p12)® (1—po2)?/ \(I=pz)  (1—po2)
Salu=1 = Lg <Si po (1 —=p12)+Sypr (1 —po Z)) <Si (1—p12)>+S)(1—po 2)2)
(1-2) u=1
Le lemme 4.5 —page 87 — s’applique de nouveau ave, m = 1 et
P(z)=2 (S{ po (1 —p12)+ Sip1 (1 —po z)) <S{ (1—-m 2)2 + S5 (1—py 2)2) ot

Le coefficient dee” dansS4|,—1 est donc égal &

saher = (") P~ (1) %P(zm{ (") j—% +o(1)

0 1 2
st s st

Il reste alors a calculer les trois quantilﬁg}, SE] et Sf]. Comme précedemment, les quantités

0 0
! ! ! !
R = —SO =5 u=1 Ry ‘= —Sl Sl u=1
0 ou |u=1 0‘3:1 0z " |u=1 ‘zf ’
z=1 z=1
— 0?2 — 0?2
! !
Ko i — SO Ry = Sl
0 dudz" " |u=t’ L 000z 1
=

1
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sont utilisées afin d'alléger I'écriture, les fonctiofi§l,,—1 et.S}|.—1 étant analytiques sur un disque qui
inclut z = 1 (cf. Propriété 4.10 — page 93).

S = n(n+1) (K po (1= p1) + ko pr (1= po)) (#h (1 =) + k5 (1= p1)’)
=n (n + 1) (n'l pg + /i'op%)Q;
St =20 (o (1= ) 4 i 1= p0) ) (R0 o) 43 (1= )?
—2 (mé)po (1 —=po) +ripr (1 —p1)>>
+ <ff_6p1 (1 —po) + &7 po (1 = p1) — pop1 (K + Hﬁ)) (K{) (1—po)® +r7 (1 - p1)2>
=2n (m{)p% + K} p%) <2 </£_6p% +I€_'1p%> -3 (popl (ko + “/1)>>7
st = o).

Ainsi en substituant respectivement les quantif¢s? + x4 pg, Kb Py + K R etpopr (k) + K)) parky,
k1 etks, le coefficient dee™ dansS 4 quandu = 1 s'écrit

Splu—r =n(n+1)k? —2nk; (2k; — 3ky) +O(1)

55 ) _ (4.22)
=n“ki+n(ki —4ki ki +6k ko) +O(1).
Etude de la seconde composante :
1
Spi=— ((S{{ FSEY (L4 S+ (S!+ S (14 S0)2+ 285 S, (1+ S+ 1+ Sl)> .
(1 —Sp51)
o . . ", 1
Cette seconde composante fait également intervenir legit@sd +.Sg, 1+ .51 etW. Lorsque
— 50 P1

u = 1, cette composante s'écrit

SBlu=1 =

(1—po2)? (1 —p2)? ( (Sh+5S8) | (S1+8)
(1-2)° (1-p12)° (1-po2)

!l 2z
+25,5] <(1_p12)(1_p02)>>‘u1

1 2
B <m> 2 <(56 + S0 (1= po2)® + (S +S7) (1 —py 2)?

L2552 2) (1= 2) (1= 2))

u=1

Le lemme d’extraction de coefficient (Lemme 4.5 — page 8 igue cette fois ci encore avéc= 1,
m =0 et

P(z) = ((S)+ S5) (1 —po 2)* + (S + S7) (1 — p1 2)?
+2(848) (2—2) 1 —p12)(L—po2)|,_,-
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En vue de simplifier I'écriture, deux nouvelles notatiefjset <7 sont utilisées

0 — 0? 0?
1.9 I . mn._ Y _ k p# #* -1
"i(] 8’&50 u=17 ’%O . 8’& 82’50 u:17 K;O . au2 SO w1 Zp(] f (k) (f (k) )7
z=1 z=1 z=1 k>0
0 — 0? 0? _ _
/A L "o.__ _ k p= =
R NI Sl vr sl NI Sl vl M DE R UL OBl
z=1 z=1 2= k>0
Ainsi, le coefficient de” dansSg|,—1 est égal &
n n+1
[2"]SBlu=1 = ( ) ) P(1) 4+ o(n) (cf. Remarque 4.15 — page 89)

= n (ko + #0) (1 —po)® + (&) + K1) (1 = p1)? + 2 k5 K7 (1= p1) (1 = po)) + o(n)
= n (ko pi + Ko PT + KL P§ + K Pg + 2pop1 k) K1) + o(n).
En substituant alors respectivement les quantif@s +  pg, ki p3 + kY p3 etry ki po p1 park:, k{z)

etks, le coefficient de™ dansSg quandu = 1 s’écrit
[2")S B uet = n (k1 + k2 + 2k3) + o(n). (4.23)
Ainsi, d'aprés les équations 4.22 —page précédente — et 4.23

E[Sa] = [2"](Sa + SB)|u=1
= [2"]Salu=1 + [2"]SBlu=1
=n2k2 4 n (k2 — Ak oy + 6k ko) + O(1) +n (ky + &2 + 2k3) + o(n)
= n2k2 4 n (k2 — 4k + 6k ko + k1 + K2 + 2k3) + o(n).

(4.24)

Calcul de la variance

A partir de la propriété 4.2 — page 84, et des équations 4.5e P4 — et 4.24, il est possible de
déduire la variance d§,, :

Var[S,] = E[SZ] — E2[S,)]
n 62 0 7 2
= [2"] 92 + u L(z,u) — (nky 4+ 2ke + k1 — k1 + o(1))7,
=2 k2 +n (k2 — 4k oy + 6 k1 ks + k1 + K + 2k3) + o(n)
—n?k? —n(dk ky + 2k — 2k k1) — o(1),

= (6 + k4 2ks — k2 — 2k oy + 2k ko) + o(n).

La variance de5,, est par conséquent une fonction linéaire par rappert a O

Application a quelques fonctions classiques.

Comme pour le calcul de la moyenne, il est possible de s'asgjue dans le cas des fonctions
linéaires, la variance obtenue par le biais du théoréme-4pkgje 99 — est la méme (au terme d’erreur
o(n) prés) que celle donnée par I'équation 4.9 — page 91.
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Pour cela, il faut calculer les valeurs @g «}, 7, &}, x( etx! intervenant dans le calcul des quantités

ki, ko, k1, k3 et k:f). Les quatre premiéres valeurs a calculer étant les mémesetjas utilisées dans
le calcul de la moyennec{, Equation 4.18 — page 97), il est possible d'utiliser la famctC(f(k), p)
(cf. Equation 4.16 — page 96). Pour le calcul des deux derniéteargaa savoik et /). Définissons
la fonction d’ordre supérieur

H (k= f(k),p) =Y f(k)(f(k)—1)p". (4.25)

k>0
Les valeurss et} sont par conséquent égales respectivemerit(¥”, po) et.# (f=, p1).

Remarque 4.18.Sur la base de la remarque 4.17 — page 98, la fonc#or’écrit également

H (k> [(k),p) = K(k = f(k) (f(k) = 1),p)
= K(k = (f(k))*,p) = K(k = f(k),p)-

De cette derniére remarque, il se déduit gfje= IC((f?é)Q,po) — kg etques] = K((f=)?, p1)—K,.
Dans le cas des fonctions linéaires, la V&|Ei.ﬁ(f7£)2,p0) (respectivemenlC((f:)z,pl)) est égale a
K(k — B%k?,po) soit 32 K(k — k?,po) (respectivement? K(k — k2 p1)). En utilisant de nouveau
la fonction A(¢, z) (cf. Propriété 4.12 — page 96), les vaIeurslﬁ(e(f?é)Q,po) et delC((f:)Z,pl) sont
Fpolpo+1) o’ +1)

I P
(cf. Table 4.2 — page 98). Par conséquent, les quaritjtds,, k;, ks et k:f) sont égales a

donc respectivement égaleaA(2, z)|.—p, eta? A(2,2)|.—p,, SOit

9 2
k1= Bpo+ api, k2=%+%, ks = ap,
b1 Po
— +1 +1 2 +1 2 +1
= B po (po )+04P1 (p1 )’ k§2) _ Bpo (po )+ a’p1 (;m )—(ﬁpo+ap1).

p1 Po n Po
La variance de5,, est donc égale (selon le théoreme 4.13 — page 99) a
Var([S,] = n (k@ Ey 2k — k2 2k 4 2k k2> +o(n)

. (szo (po+1) N o?p1 (p1+1)

+2a8— (Bpo+ap)?

b1 Do
—2(Bpo+apr) <@+%>>+O(n)
b1 Po
2 2
=n <B pOéll_pO) _|_Oé plijlo—pl) +2aﬂ(l—(p1 +PO))—(ﬁpo+ap1)2> +0(n)

=n (82po (1 —po) +a?p1 (1 —p1) —2aBpop1) + o(n)
=npop1 (o — B)* + o(n).
Ce résultat est bien conforme (au termeém) prés) au résultat énoncé par le lemme 4.7 — page 91.

Comme lors de I'étude de la moyenne 8lg le calcule de la variance de la varialflg nécessite
de calculer les constantes, «/, x{, et s} pour les fonctionsf# et f=. Il est également nécessaire de
calculer les deux constantes nouvellement introduifeet /. Pour les quatre premiéres constantes,
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des outils de calcul de formules close$ Equation 4.17 — page 96) ou approchéefs Equation 4.20
— page 98) ont déja été proposés, permettant ainsi de cat@dejuatre constantes en un temps fini.

En s’appuyant sur laremarque 4.18 — page précédente, ilderpessible de déterminer les formules
closes pour le calcul des constanigset < dans le cas des fonctions composantes de score de la forme
f(k) = vk'. De méme qu’un catalogue a été proposé pour la fondfippour quelques valeurs de
(cf. Table 4.2 — page 98), un catalogue similaire est proposé Ipsubrmules closes obtenues par la
fonction 7" (cf. Table 4.3).

‘ 7 H 0 ‘ 1 ‘
TG -1) yp(v+D)p+~y-1)
— VA 1 —p (1 _Ep)s
H (k — vk p) ypp+ ) (=) p? + (10 +2)p+~—1)
(1-p)°
‘ 7 H 2 ‘

Table 4.3 — Constantes intervenant dans le calcMadéS,,| selon les fonctions composantes de score.

Remarque 4.19.Bien que la fonction#” ne soit pas une application linéaire (contrairemeki) ail est
tout de méme possible de la décomposérRemarque 4.18 — page précédente) comme suit :
H (k= (af +Bg)(k),p) = Kk = (a f(k) + Bg(k))*,p) = K(k — a (k) + Bg(k).p),
= K(k = (o f(k))*,p) — K(k = a f(k),p)
+K(k — (Bg(k)*,p) = K(k — Bg(k),p)
+2K(k— ap f(k)g(k),p),
= A (k— o f(k),p) + KA (k— Bg(k),p) + 2K(k — (a f x Bg)(k).
Selon cette derniére remarque, il demeure donc possibleéé@entdner la variance des fonctions
composantes de score en les décomposant en fonctions &éneen

Pour les fonctions commie — vk ou k — In(1 + k), il est au moins aussi difficile d’obtenir une
formule close gu’avec la fonctiolt. Cependant, en appliquant le méme principe que @Eaure., en
calculant les premiers termes de la somme, la précisiomoétest trés rapidement suffisante. Toujours
en remarquant que pour tokit> 1,k > vk > In(1 + k), il est possible de majorer I'imprécision aprés
calcul desn premiers termes def”. En effet,

H (k — Vk,p) = Kk — k,p) + K(k — VE,p) (cf. Remarque 4.18 — page précédente)

n
< 1% +Y P VE+epn (cf. Equation 4.20 — page 98)
P=0
De la méme maniére,

H(k—In(1+k),p) = Kk — (In(1+ k)%, p) + K(k — In1+ k&, p)

<D P A4kt et ) P (L4 k) + e
k>0 k>0

<2 (Z p* In(1+k) + sp,n> .

k>0
La vitesse de convergence de ce type de séries est doncgs) au moins géométrique.
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4.2.3 Etude de la distribution

Dans un premier temps, plusieurs tests ont été réaliséssuartdes séquences générées par des
sources sans mémoires que sur des séquenges dlignées sans trous. L'objectif étant d’avoir une idée
de la distribution des fonctions de score. De ces expératiens, I'hypothése que toutes les fonctions
de scoreBlock-Basedétudiées dans ce chapitre suivent une loi normale est devemel conviction.
Toutefois, si dans le cas des fonctions linéaires, le tméem@approximation d®E MOIVRE-LAPLACE
permet de le démontrer, il n’en est rien dans le cas plus gériém effet, la démonstration dans le cas
des fonctions linéaires utilise la propriété d’additivités fonctions. Or dans le contexte général, cette
propriété n'est plus vérifiée. Le résultat a été prouvé ielisement a nos expérimentations dans [15] en
utilisant des approximations de la loi et le théoreme dentitdi centrale. L'étude de la distribution dans
un contexte plus général est évoquée en conclusion de eetters

Protocole d’expérimentation.

Toutes les fonctions composantes de score qui ont étégestédonné lieu a la méme interprétation.
Aussi, seul un exemple est commenté dans ce manuscrit. fidaté présentés ci-aprés ont été obtenus
en utilisant les fonctions composantes de score suivantes :

f7 (k) = —k, et fo(k) = ¥,

le score global d’'un mow = 0F0 141051 ... 140k 1¢+1 étant donné pact. Equation 4.5 — page 89)
t+1 t
= Z Fo) + D f7 (k)

t+1

_ZEQ Zk

Pour chacune des deux fonctions composantes de scorepisssble de calculer une formule close
pour les quantités:, ~/, n_{) ), kI et k! (cf. Section 4.2.2 — page 92). Par conséquent, il est pos-
sible de calculer une expression de la moyemieThéoréme 4.11 — page 94) ainsi que de la variance
(cf. Théoréme 4.13 — page 99).

En effet, en reprenant les résultats énoncés dans les thBlepage 98 — et 4.3 — page ci-contre,

Wy =Kk f#(k)p0) =Kk~ —k,po) =—%,
Ky =Kk kf#(k),po) =Kk — —k% po) O(p;jl),
ko = A (kv [7(k),po) = H(k— —k,po) =%, 1
1
Rl =Kk f=(k),m) =Kk — K, p) :pil(p;;l),
0
=Kk b f=(R),p1) = Kk K, pr) pl(p%+pip1+1),

0
_ 12p2% (p1 + 1
K= K (ke f=(k).p1) = K (ks k2 py) =%-
0
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Ainsi, les constantes intervenant dans I'expression dedgemme et de la variance se calculent facile-
meng,

20 —
ki = khpi+ KD} :710;190 p07
J— J— N 6 + 2 _2 3
Fio =mppd4mp = oS
, b, 4
12 12 2
k{?) — KRR = P1+3P1+ Po’
,  POPL
DPi—DPy+D
by =pop (kh+ ) =L PP
p_({]_pll
P1
k3 = pop1 Ky K] =— :
Po

Et par conséquent, en reprenant les formules des équatibhs page 94 — et 4.21 — page 99,

E[Sn] :nk:1—|—2k2—{—k:1—k:_1—|—0(1)
2 — —2(p2 =2 1
_ npo (2 —3po) . (pg —2po +1) +o(1)
0
2p1 — po) — 2p?
_ npO( P1 2170) pl _{_0(1)’

0
var[S,] =n (k@ +k1+2k3—kf—2k1k_1+2k1k2> +o(n)

— 4”(2 —p03) (1 _pO) + O(TL)

2]
_4nps (p1+1)
v

+ o(n).

Source sans mémoire

Les probabilités ont été fixées uniformément sur la base diphabet de cardinalité ({py =
3/4,p1 = 1/4}). La figure 4.1 compare les résultats expérimentaux auXtaésuhéoriques. L'axe
des abscisses représente la longuedes mots dont on calcule le score. Pour chaque longueur de mot
20000 mesures de score ont été effectuées. L'axe des omtonérespond aux scorés calculés.
Chaque point représente donc un mot et son score. La moybéndque obtenue selon la formule
ci-dessus, ainsi que les deux bandes de tolérances ingaitd®cart-type £ /Var|S,]) figurent en
pointillés. L'expérimentation est satisfaisante dans ksune ou il apparait clairement que les scores
calculés sont en corrélation avec la moyenne et la variagsicelées.

Si la figure 4.1 est une validation expérimentale des exjpressle la moyenne et de la variance, la
figure 4.2 correspond a la fonction de répartition expérialerpour les mots de longueur 1 000, centrée
par rapport a la moyenné€., la moyenne expérimentale des 20000 scores calculés psunats a
été soustraite a tous ces scores) et réduite par I'écartftyp, les scores centrés des 20000 mots de
longueur 1 000 ont été divisés par I'écart-type expérimaratzulé pour ces mots). L'axe des abscisses
est étiqueté par les scores centrés rédiuigsdis que I'axe des ordonnées représente le pourcengage d
tests ayant obtenu un score inférieur ou égal a la valeur sgissie. La fonction de répartition de la loi
normale centrée réduite —ou loi des@ss— apparait en pointillécf. Annexe E.1). Il apparait nettement

2Les simplifications s’obtiennent aisément en remplacastésyatiquement; parl — po dans les formules.
3Cette notion est formellement introduite & la page 110.
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Figure 4.1 — Moyenne des scores obtenus avec des sourcanéase.

gue les deux courbes se superposent. Ainsi, au vu des exgmdations, s'est renforcée la conviction que
les fonctions de scorBlock-Basedsuivent une loi normale.
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Figure 4.2 — Distribution des scores obtenus avec des sosares mémoire.

Séquences biologiques

Les séquences ont été extraites du génomBaidllus subtilis(environ quatre millions de nucléo-
tides). Des résultats obtenus a partir de séquences pravdaatres organismes sont présentés a la fin
de cette section. La probabilité de « correspondances »calétfiée en considérant les fréquences d’ap-
parition des quatre bases, (= 0,254 188 etpy = 0,745812, cf. Section 4.2.1 — page 90). Pour chaque
calcul de score, deux séquences de méme longueut été choisies aléatoirement dans le génome, et
ont été comparées base par base, afin de construire le murakgt de taille: correspondant.
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La figure 4.3 permet d'illustrer le fait que I'étude sur desirees sans mémoires donne une infor-
mation relativement précise quant au comportement desiémiscde score lorsqu’elles sont appliquées
sur des séquences biologiques. Comme pour la figure 4.1sikaxe forte corrélation entre les valeurs
théoriques calculées, et les valeurs expérimentales.
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Figure 4.3 — Moyenne des scores obtenus avec des séqueneesdsB. subtilis

Comme lors de I'étude expérimentale sur les sources san®imsyla distribution des scores obte-
nus pour les séquences de taille 1000 a été traxféEigure 4.4). Dans ce contexte également, 20 000
mesures de score ont été effectuées,0 000 mots générés).

09 [
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01 r

Figure 4.4 — Distribution des scores obtenus avec des séesi&sues dB. subtilis

Il est possible de remarquer que dans le cas des séquenibes, taalistribution semble rester gaus-
sienne ; toutefois, un Iéger biais apparait dans le cas degssstes plus élevés. Ce phénoméne peut
s'expliquer par le fait que la fonction de score favoriseuoeap les « correspondances ». Il n’est pas dé-
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raisonnable de supposer qu'il y ait un peu plus de « correfgrames » dans une séquence réelle que dans
une séquence totalement prise au hasard. Cependant, c@’biipas trés important et ne remet pas en
cause le caractére gaussien de la distribution. Enfin, lafigib illustre différents biais en fonction de
I'origine des séquences biologiqdg#rabidopsis thalianaBacillus subtiliset plancton).
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Figure 4.5 — Distributions des scores obtenus avec desseéegid’origines diverses.

L'étude des fonctions de cette famille de score a égaleménhénée dans le contexte plus général
des sources dynamiquesf.([125] pour les définitions liées au sources dynamiques).semtravail
ultérieur a celui présenté ici, il a été montré [15] que damgantexte, la moyenne et la variance ont
une expression similaire a celle obtenue dans le cadre desesosans mémoires. De surcroit, notre
hypothése concernant la normalité de la distribution destfons Block-Baseddans le cas général a
également été démontrée. La preuve utilise une décompusié la variable aléatoir§,, en plusieurs
variables aléatoires indépendantes et de méme loi, puiss dur le théoréme de la limite centrale
(cf. Nomenclature & Biographies) pour finir la preuve.

4.3 Algorithme

La famille de fonctions de score étudiée tout au long de lim@eprécédente a été introduite dans
[97], et utilisée dans I'algorithm&TaARS. Dans cette seconde partie de chapitre, un nouvel algajthm
StatiSTARS® [usesStatistical Techniques forAnalysis & Research irSequences], est présenté, avec
un triple objectif. Le premier étant d’obtenir des résudtati moins équivalents a ceux G&iRs (en
termes de qualité). Le second consiste & obtenir ces rissaltac un temps d’exécution significativement
plus rapide (de I'ordre de la seconde quand la premiére rdétkst de I'ordre de la minute, ...). Le
dernier objectif est d'élargir le champ d’action de I'alilome, en répondant au probléme plus général
de I'extraction de motifs communs dans un ensemble de ségaéprésenté a la section 2.5 — page 36),

“La courbe dont la partie supérieure est le plus a droite spored & I'organisme eucaryotérébidopsis thalianp La
courbe la plus a gauche dans sa partie supérieure corregpeeite de la loi normale. Les deux derniéres courlsi(-
lus subtiliset plancton —-archad se confondent sur toute leur longueur. Leurs parties symés sont donc situées entre la
courbe de la loi normale et celle de I'organisme eucaryote.
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i.e., en intégrant une notion de quorum. La réalisation de cesctilgjeest intrinsequement liée aux
connaissances apportées par les résultats de I'étuderiz®is Block-Based

Avant de présenter I'algorithme, il est souhaitable de eigple probleme généralm, auquel il
apporte une réponse :
— Extraction souscontrainte de quorum de motifs communs dans un ensemble de séquenc

Données: un ensemble de séquenc®s= {s1,...,s:} (s; € ¥*,1 <14 <), un quorum
q (0 < ¢ < 100%), ainsi qu’'une notion de similarité globale.

Probléme: trouver toutes les collections deé> [qt]| motifs (m; € s{,...,mg € s7)
telles que(st, ..., sk} C S (s; # s)) etquems, ..., mp soient similaires.

4.3.1 Etude préliminaires

L'idée directrice de 'algorithme est de tirer profit des jpriétés statistiques des fonctions de score
utilisées, et principalement les fonctioBéock-Baseddont les composantes de score sont d’ordre po-
lynomial. Par conséquent, avant de détailler le fonctiomer®t de cette nouvelle méthode, il apparait
nécessaire de définir les propriétés statistiques qu'pessible d’exploiter.

Pour chaque fonction de scoBiock-Based telle que ses composantes soient d’ordre polynomial,
la moyenne et la variancef( Théorémes 4.11 —page 94 — et 4.13 — page 99) se calculent emps t
constant en fonction des probabilités de « correspondances yef de « non correspondancespy)(
entre deux mots de méme longueufixée. Ces fonctions suivent asymptotiquement une loi ntema
[15] (cf. Annexe E.1).

Propriété 4.14. Etant donnée une variable aléatoifé suivant une loi normale\V'(y, o), alors la va-

. i X —

riable aléatoire o
o

suit également une loi normale de moyefret de variancel.

Cette propriété df. [36] pour sa preuve) permet de comparer entre elles desblesialéatoires
différentes distribuées normalement. Cela peut étre codrgpane mise a la méme échelle de plusieurs
cartes géographiques afin de pouvoir les superposer.

Définition 4.20. Etant donnée une variable aléatoike suivant une loi normaléV'(u, o), la variable

o X —u , . , X Ly V2
aléatoire——— est appelée lgariablede X centréeparrapportala moyenneetréduiteparl’écart-type,

/O-/ - ’ ’ - - ’ 7
ou en abrégé, la variable centrée réduite. Saine valeur de résultat pol¥ ; alors la valeur centrée
T—p

ag

réduite

est appelée’-valeur.
Le terme deZ-score tire ses origines de cette notionAwaleur. |l est pourtant a manipuler avec
précaution, comme lillustre la remarque suivante.

Remarque 4.21.Etant donnée une valuatiand’un score d’espéranqgeet d'écart-typer, la dénomina-

. , , , L.— . . . . L

tion Z-score représente la valeur centrée réduite " (quelle que soit la distribution de score). Ainsi,
g

une Z-valeur est urZ-score, la réciproque est fausse.

5Pour les fonctions polynomiales, les fonctiddset ¢ (cf. Equations 4.16 —page 96 — et 4.25 — page 103) permettent de
donner des formules closes. Pour les fonctions sublirgairest possible de définir une approximation en maitrikatgrme
d’erreur €f. Equation 4.20 — page 98). Celui-ci converge a vitesse géaquétvers0, et pour une précision fixée, le nombre
de termes & calculer est majorable par une constante. Letotessg, x1, k), &, ko etx?, le calcul de la moyenne et de la
variance en fonction de et des probabilitég, et p; s’obtient en temps constant.
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Un des intéréts majeurs de I'utilisation d8svaleurs est que cela simplifie le calcul des probabilités
associées aux variables aléatoires normalement distsbué

Propriété 4.15. Etant donnée une variable aléatoif§ suivant une loi normaleV'(u, o), pour tout

- . X — —
x € X(Q), la probabilité PronX = x] est égale a la probabilité Pro{b p_r—n

o o

Ainsi, calculer une probabilité liée a une variable alé@atdiistribuée normalement, revient a déter-
miner la probabilité correspondante liée a la variable réentéduite. Il suffit alors de disposer d’'une
table statique descriptive de la loi normale centrée rédaft Table E.2 — page 214) pour effectuer le
calcul en temps constant. Une autre notion importantegduoite dans [37] emg43, qui est utilisée dans
StatiSTARS est la notion deP-valeur.

Définition 4.22. Etant données une variable aléatak¥e(quelle que soit sa distribution) et une valeur
x € R, la probabilité PropX > x] est également appelée Favaleur dex (par rapport ax).

Définition 4.23. Etant données une variable aléatoiXedistribuée normalement et une valeur seuil
z* € R, leréela (0 < a < 1)telquea = 1 — ProjX < z*|, est appeléerreurdetype | ou encore
erreurde premiereespéce. La valeur seuil centrée réduite est notée

De méme qu'il existe une table pour déterminer la prob&biitin événement suivant une loi nor-
male centrée réduite, il existe une table permettant derditer la valeur seuil/,, correspondant a une
erreur de premiére espéaalonnée ¢f. Table E.1 — page 213).

Il apparait clairement que si I'application d’'une fonctiBfock-BasedS a un alignement de mots
de longueurn produit le scores, la P-valeur des est ProliS,, > <], ou S,, est la variable aléatoire
associée a la fonction de scdfeCommes,, suit une loi normale [15] et que sa moyenne et sa variance
(cf. Théoremes 4.11 —page 94— et 4.13 — page 99) sont connues@hbbds en temps constant, il
est possible de déterminer cette probabilité a partiZescore (qui ici est une-valeur), en utilisant la
propriété 4.15. La>-valeur des est donc égale a

Var[S,,]

=1- Prob[X < ﬂ]
Var[S,,]

ProdsS, > <] = Prob[X > ﬂ]

En utilisant une table statique des probabilités PXok: =] ou X suit une l0iN (0, 1) (cf. Table E.2
— page 214), il est possible de déterminer une valeur apgeodé Profs,, > <] en temps constant.

Remarque 4.24.La P-valeur associée a un scaree lit comme « la probabilité qu’un score au moins
égal ag soit le fruit du hasard ».

4.3.2 Intégration des propriétés statistiques

La premiére idée qu'il est naturel de mettre en ceuvre estisértle Z-score en lieu et place du score
deux a deux danSTaRS. Les tests réalisés n’ont eu d'impact notoire ni sur la géales résultats, ni sur
le temps d’exécution. Ceci s’explique principalement mafdit que globalement, la relation d’ordre
entre les solutions candidates ne s’en trouve pas (ou pedifiée(d’'aprés les expérimentations). Les
motifs consensueld.¢., modéles construits a partir de chaque solution pour le€septer) proposés
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par cette variante sont souvent un peu plus petits (d’'un ax dgmboles), ce qui a comme incidence
d’augmenter légérement (moins de 0,5%) la sensibilité mogeet de baisser tout aussi légérement la
valeur prédictive positive moyenne sur les séquences géaéléatoirementf; Section 3.4 — page 73).

A défaut d’'améliorer la qualité des résultats, une secomtime a été testée, visant a diminuer
le temps de calcul. Afin de réaliser une économie de tempgrdéégie mise en place a consisté a
diminuer I'espace de recherche en intégrant comme parard&ntrée une erreur de premiére espéce
«, et en ne conservant que les paires candidates dont le s@itrei@e P-valeur au plus égale @ Les
tests réalisés en fixaat = 5% sont identiques en qualité a ceux de la premiére varianteptée ci-
avant. Le gain en temps d’exécution n’est pas non plus sigtiffiienviron2% de gain de temps sur les
séquences biologiques). En fixant I'erreur de premiérecespiis petite, le gain de temps augmente peu,
en revanche, la qualité des résultats en est trés vite édfect

STARS n’étant pas initialement congu pour tenir compte d’une rimfation sur la distribution des
fonctions, il semble évident (au vu des résultats obtenusgmadaptations) que le principe méme de
I'algorithme doit étre complétement repensé. C’est pooir§idatiSTARS n’est pas une version améliorée
de STARS, mais bien une nouvelle méthode, offrant notamment la pitis&id’intégrer une contrainte de
quorum.

Toutefois, dans la mesure ou les résultats du premier ghgogi sont tout de méme tres satisfai-
sants, plusieurs concepts de I'algorithme initial se atemt dans cette nouvelle méthode. Le cahier
des charges établi pour le premier algorithme demeure leeni@irSection 2.5.3 — page 42), a savoir
une utilisation et une paramétrisation simple et intujtai@si qu’'une grande modularité dans le type de
motifs a extraire.

Avant de détailler cette nouvelle méthode, il est nécessder succinctement rappeler le fonction-
nement deSTARS, et de mettre en exergue les implications dues a la méceamais des propriétés
statistiqgues des fonctions de score qu'il utilise.

STARS est un algorithme probabiliste. Ceci est en grande partaudieu d’'informations fournies par
le score. En effet, le score ne permet dans cette méthodeeqemntparer les solutions entre elles au fil
du déroulement de I'algorithme. La notion de score élevéadd n'apparait alors qu'au fur et a mesure
de I'exécution, d'ou la nécessité d'effectuer plusieursley afin de décider de I'importance d’'un score
donné. Comme le nombre de cycles qu'il est possible de e¢ais exponentiel, seul un sous-ensemble
(choisi au hasard) de ces cycles est réellement effectn@raemt ainsi le caractére probabiliste H@Rs.

Le fait de disposer d’'informations statistiques comme lgemnme et la variance sur les fonctiodB&ck-
Basedpermet de ne pas avoir a effectuer un grand nombre de cyaesigterminer si le score est élevé
ou pas. Donc cela apporte clairement un gain au niveau dustebegécution. De plus, I'apport des
propriétés statistiques des fonctions de score rend Fistigoe non plus probabiliste, mais déterministe.
Toutefois, une partie importante des concepts présentsatdte méthode sont repris dafmsatiSTARS,

et il apparait judicieux de s’appuyer sur I'algorithmeSd@ns (cf. Algorithme 4.1 — page ci-contre) afin
de la présenter.

L'approche dedTARs consiste a considérer a tour de réle chaque séquence commed séquence
de référence, supposée contenir toutes les solutionsairexi€ette approche permet de considérer tous
les motifs de la séquence de référence comme des modelesesxtiont les occurrences sur les autres
séguences sont recherchées. Cette solution (discutéeeatians3.3.1 — page 58) présente plusieurs
avantages. Principalement, cela permet de définir un medékensuel représentatif d'une collection de
motifs et de diminuer la complexité liée au calcul d’'un sagiabal a partir des scores deux a deux entre
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Nom : STARS
Entrées : S={s1,...,5:} % Ensemble des séquences a traiter. %
¥,C(¥) % Alphabet et couverture de |'alphabet utilisé. %
p % Nombre de résultats a renvoyer. %
f:X2*x¥X* >R % Fonction de score. %
Sortie : Sol % Ensemble des résultats. %
Variables : 0OldSol % Ensemble des résultats avant le dernier cycle. %
£ % Numéro de la séquence de référence %
k % indice de la séquence en cours de traitement %
7 % Permutation surS (si=s.). %
nb_cycles % Compteur de cycles. %
TStock % Vecteur de taillet pour le pré-traitement des séquences. %
TShared % Vecteur de taille2n—1 pour les décalages entre 2 séquences.
TCand % Matrice Carrée de taillet pour le traitement deTShared. %
Début
% Pré—traitement des séquences. %
Pour ¢ de 1 a t Faire
TStock[{] — Créer_Tableau_Stockage). % Algorithme 3.3, p.64 %
Fin Pour

Pour ¢ de 1 a t Faire
Pour k de 1 a t Faire
Si ¢ #k Alors
T Shared «— Créer_Tableau_Correspondar(sesl'Stock[k]). % Algorithme 3.4, p.65 %
TCand[l, k] — Créer_Tableau_Candidé&f3Shared). % Algorithme 3.5, p.66 %
Fin Si
Fin Pour
Fin Pour

% Processus d’extraction. %
Sol — @, OldSol +— 0.
£—0, nb_cycles—0.
Répéter
% Choix de la séquence de référence, puis de la permutation. %
£— (¢ modt)+1.
Choisir une permutationr de S telle que s} =s,.
% Calcul de la solution pour cette permutation. %
Sol « Sol USTARS-x(S, 7, p, f). % Algorithme 3.2, p.63 %
Trier Sol par scores\, et ne conserver que le® meilleurs résultats.
% Mise a jour du nombre de cycles exempts de modification. %
Si Sol # OldSol Alors
nb_cycles — 0.
Sinon
nb_cycles — nb_cycles + 1.
Fin Si
Tant Que (nb_cycles < t?)
Afficher et Retourner Sol.
Fin

Algorithme 4.1 — Algorithme d’extraction de motif§ss.

Yo
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un motif consensuel et ses occurrencefs $ection 3.2.2 — page 49). Cette approche est donc reprise
dansStatiSTARS. Aussi, la phase de pré-traitement des séquences, pemm#ttatimiser I'extraction

des solutions candidatesf(Section 3.3.3 — page 62), est-elle conservée (lignes 17.d128) est de
méme pour la notion de similarité utilisée, a savoiriaimilarité (f. Section 3.2.1 — page 46), dont
les propriétés permettent d'une part le pré-traitemensédgsences, et d'autre part 'usage de toutes les
fonctions proposées a la section 3.2.2 — page 49. CellezAtigitent d’évaluer le degré de similarité (et
notammentia les fonctionsBlock-Based entre deux motifs donnés. L'idée étant de fonder la méthode
sur les propriétés statistiqgues des fonctions, seule®tegibns dont lesP-valeurs ¢f. Définition 4.22
—page 111) sont calculables sont considérées. Le calcglde global d’'une collection de motif dans la
premiére méthode utilise les scores deux a deux entre lelenodasensuel (présent sur la séquence de
référence) et ses occurrences sur les autres séquencesaebche en étoilef, Figure 2.2) est éga-
lement reprise ici. Toutefois, dangars, chaque séquence est considérée comme séquence de géférenc
plusieurs fois, et ceci de maniére cyclique.(tous lest cycles,t étant le nombre de séquences en en-
trée). Les séquences pré-traitées (le traitement dépededamséquence de référence) sont donc stockées
dans une matric€Cand telle queT'Cand[l, k] représente I'ensemble des motifsimilaires maximaux

(cf. Définition 3.14 — page 56) entre la séquence de référgneela séquence;, pour tous les décalages
(cf. Définition 3.10 — page 54) entre ces deux séquences. IciuehsEpuence n’étant considérée qu’'une
seule fois comme référence, il n'est pas besoin de conslweéablesI'Cand[/, k], mais seulement la
table pour la séquence de référence en cours. Le traiteroératlors étre effectué entre les lignes 27 et
28 de l'algorithme 4.1 — page précédente. Ces modificationsreportées sur I'algorithme 4.2 — page
ci-contre.

Les propriétés statistiques utilisées pantiSTARS pour I'extraction des collections de motifs solu-
tions du problemewm, (cf. ligne 29 — page suivante) sont donc essentiellement lesnsotleZ-score
et deP-valeur. La premiére différence fondamentale introduée napport &TARS concerne la relation
d’ordre entre les paires de motifs similaires. En effetlecei n’est plus basée sur les valeurs des scores
calculés, mais sur leus-scores, et plus précisément sur leirsaleurs. Ce changement a pour consé-
guence immédiate que seules les paires de motifs candutateta mesure de similarité est significative
(i.e.,ceux dont laP-valeur traduit un score exceptionfiesont conservés dans I'espace des solutions. La
notion d’exceptionnel est définie par I'erreur de premiésgeee maximale autoriséef.(Définition 4.23
— page 111). En effet, tout scote donné par une fonction de score suivant uneNdj, o), dont la

1]

P-valeur est inférieure ou égale a une erreuwtonnée est tel qu&%_T > U,.
g
Par conséquent, seules les paires de motifs ayafitsgore supérieur a un seli), sont traitées dans
conservées dans les tablE€'and[k|. Le seuilU, est —par définition — tel que Prab< U,] =1 —a et
peut étre approché en temps constant (& partir de la table gage 213).

Concernant le cas plus particulier des foncti®leck-Baseddont les composantes sont d’ordre
polynomial, afin de calculeE[S,,] et Var[S,,] pour une paire candidate de longueuril faudrait, en
toute rigueur, effectuer le calcul des probabilitgést py pour la paire en question. Cela peut se faire en
temps linéaire par rapportrg ce qui ne change donc pas la complexité liée au calcul de gcomme
pour STARS, il est supposé que le calcul du score d’un couple de moténéstile en temps sur la taille
des mots). Néanmoins, cela alourdit I'algorithme et le ghimformation n’est pas significatif.

Afin d’alléger les calculs, les probabilités et py considérées sont respectivement les probabilités
gue deux symboles pris au hasard dans I'ensemble des ségquig® soient en « correspondance » ou

SExceptionnel = peu fréquent.
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Nom : StatiSTARS
Entrées : S={s1,...,5:} % Ensemble des séquences a traiter. %
¥,C(¥) % Alphabet et couverture de |'alphabet utilisé. %
p % Nombre de résultats a renvoyer. %
fn:X*xX* >R % Fonction de score distribuée normalement seldM(u,,0,). %
a % Erreur de premiére espece. %
g % Contrainte de quorum) <¢<100. %
Sortie : Sol % Ensemble des résultats. %
Variables : ¢ % Numéro de la séquence de référence %
k % indice de la séquence en cours de traitement %
TStock % Vecteur de taillet pour le pré-traitement des séquences. %
TShared % Vecteur de taille2n—1 pour les décalages entre 2 séquences.
TCand % Vecteur de taille2n—1 pour le traitement deTShared. %
Début
% Pré—traitement des séquences. %
Pour ¢ de 1 a t Faire
T Stock|[{] — Créer_Tableau_Stockage). % Algorithme 3.3, p.64 %
Fin Pour

Sol — 0
Pour ¢ de 1 a t Faire
Pour k£ de 1 a ¢t Faire
Si {#k Alors
T Shared «— Créer_Tableau_Correspondan(esesl'Stock[k]). % Algorithme 3.4, p.65 %
TCand[k] «+ Créer_Tableau_CandidéIsShared). % Algorithme 3.5, p.66 %
Fin Si
Fin Pour
% Processus d’'extraction. %
Sol — SolU{Solutions pour la séquence de référence}
Fin Pour
Trier Sol par scores, et ne conserver que lep premiers éléments.
Afficher et Retourner Sol.
Fin

Algorithme 4.2 — Ebauche de I'algorithme d’extraction detifisoStatiSTARS.

Yo

bien au contraire en « non correspondance ». La probapiligst alors la moyenne des probabilités de

« correspondances » entre toutes les paires distinctegjderszes.
9 t t
-2 (1) ,(4) —1—
p1: t(t — 1) Z Z Pa’ P’ Dbo : Do,

ou p&k) représente la probabilité d’apparition du symbeldans la séquencs..

Il est possible d’approximer raisonnablement ces valenngasant que pour toute séquenge la
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probabilité d’apparition du symbote estp,,. La valeurp; est alors sensiblement égale a

t
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4.3.3 Extraction des solutions

L'intégration d'une contrainte de quorugimplique que pour un motif de la séquence de référence
sg ayant une occurrence dans au mojpsg| séquences, il faut tenir compte du fait qu'il existe peut-
étre des séquences dans lesquelles ce motif n’a pas d'encarrBien qu’'élémentaire, cette remarque
est capitale. En effet, a chaque cyci(iBS présuppose qu'il existe une solutioine(, un motif de la
séquence de référence ayant au moins une occurrence daue chdre séquence). De plus, I'ordre de
traitement des séquences a une influence nécessitantctlleffale nombreux essaisf.(Section 3.3.4
— page 67). Essayer d'intégrer une contrainte de quorum diamslles conditions équivaudrait alors a
lancer I'algorithme sur tous les sous-ensemble d’au mpjri$ séquences d8. Il apparait clairement
gu'il est préférable

1. que l'ordre de traitement des séquences n'ait pas ou pefludhce ;
2. de ne pas présupposer de la présence d’au moins une ooeudes motifs dans chaque séquence.

L'approche choisie consiste a ne pas effectuer de compasagir les motifs, mais sur les positions
de chaque symbole des motifs. En effetpsietws sont deux motifs distincts de, avecw; —w-, et tels
quew; ait une occurrence sur une séquenge(k; # ¢) et quews ait une occurrence sur une séquence
Sk, (k2 # ), alors il est préférable de considérer differemment lestjpms dew; qui ne sont pas dans
wa, les positions dev, qui ne sont pas dans,, et les positions communes§ etws. C'est pourquoi,

a chague position de la séquence de référence est assolisée tkes motifs maximaux contenant cette
position, et cela pour chaque alignement avec chaque aguesce de I'ensembig Cette information
permet de déterminer, pour une position donnée, et par uplesioomptage, le hombre de séquences
ayant une occurrence d’'un motif incluant ladite position.

A chaque position de la séquence de référengeest donc associée un vectéljrde taille¢ (ou
t = |SJ) ainsi qu'un compteur;. Ainsi, pour chaque séqueneg # sy, T;[k] est la liste des triplets
([a; 0], 2, 0), tels quela; b] € TCands,[k][0], et tel que leZ-scorez de S(s¢[a..b], si[a + 6..b + ¢]) est
supérieur au seull,, ; le compteurr; correspond au nombre de listes non videgdéour des raisons
algorithmiques, la liste correspondant au ggs= s, contient un seul élément(f1..|s|], z,0), ou z est
le Z-score deS(sy, s¢)). Une condition nécessaire pour qu’'un motif geait une occurrence dans au
moins|[qt| séquences d§ est que :

Propriété 4.16. Etant donné un motif,[a..b] de la séquence de référence exceptionnellement présent
dans au moingq t] séquences, toutes les positians [a; b] de sy sont telles que; > [qt].
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Démonstration.Puisques,[a..b] est exceptionnellement présent dans au méing séquences, pour
touti € [a;b], il y a au moins[qt] — 1 listes deT; qui contiennent un triplet de la forméa; o], _, ).
Comme la liste d; correspondant a la séquengeest supposée non nulle par convention, le compteur
7; est bien au moins égal(a t]. O

L'algorithme (cf. Algorithme 4.3 — page suivante) permettant de créer lessdbkonsiste a calculer,
pour chaque tabl&'Cand, (k] donnée k # ¢) et pour chaque motif de, (représenté par un intervalle
[a; b]) présent dans cette table, Zescore associé a la paire similaire représentégapéar. Si ceZ-score
est supérieur au sedil,, la paire de motifs est alors référencée sous la forme diptetr(intervalle,
Z-score et décalage) dans toutes les ligtg¢k] telles quer < i < b. Le compteurr; est mis a jour dans
le méme temps.

Pour une séquencg considérée comme référence, les tableaux de positionesstintes sont illus-
trés par la figure 4.6.

11 ’L'2
e e
I’1 [1] |_—:—| T’LQ [1] i ‘TiQ[l]‘ =0
—_—t —_
T, 1 [2] == T12 [2] :
: | |
Tk T—— Ty, [K]

Figure 4.6 — Tableaux de positions intéressantes d’'uneeségude référence.

Pour chaque position de la séquence de référenge le compteurr; permet de savoir le nombre
de séquences ayant au moins une occurrence d’'un moti§ gassant par la positioh Sur la base
de la propriété 4.16 — page ci-contre, seules les positions lé compteur est supérieur[at| sont
considérées comme intéressantevalides. Etant données positions valides consécutives, . . . , i,
le motif s¢[i;..i,] est présent dans les séquenecgselles que l'intersection des listds, (%], ..., T;, [k]
est non nulle. Siau moirlg ¢] listes résultant de ces intersections sont non nulless alexiste au moins
une collection associée au matifii; ..i,,| solution deem,. Comme poufSTABS, il n'est pas question de
renvoyer toutes les collections de moitifs. Il est donc resies de valuer les solutions. Dans la premiére
méthode, le score global associé a un motif consensuel silmum des scores entre les occurrences et
le consensus. Ce score n'est pas repris ici, essentieltggoandeux raisons : tout d’abord, le score doit
rendre compte —en raison de I'ajout de la gestion de la doidrde quorum — du nombre de séquences
concernées par le motif.€.,les séguences ayant au moins une occurrence dudit mot@ytrd’ part, il
est trés largement souhaitable que le score global puigseifoine information statistique. Etant donnée
une suite deZ-scoresuy, . . ., v, de méme loi (et de mémes parameétres), le produit des compigrae

n

1 de leursP-valeurs {e., [ J(1 — ProlfV; > v;]) = J[ ProlV; < v;]) est la probabilité d’obtenir une
i=1 =1
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iyNom : Créer Tableaux Positions Intéressantes

2 Entrées : TCands;, % Table des ensemble de motikts-similaires entres, %

3 % et chaque autre séquenck de S={s1,...,s:}. %

4  «a % Erreur de premiére espéce permettant de détermingr. %

s fa:X*xX* >R % Fonction de score distribuée normalement seldu,,0,). %
6

7

8

9

Sorties : T % Matrice de taille |s// xt de listes de %
% triplets (motif, Z—score, décalage). %
T % Tableau del|s,] compteurs pour la contrainte de quorum. %
Variables : 6 % décalage entre deux séquences. %
1l k % Numéro de la séquence en cours de traitement. %
ul i % Positions concernées par un motif exceptionnel dans%
12l a,b % Positions de début et fin des occurrences des motifs dan$s
1 Z % Z—score calculé entre deux motifs. %
14 Début

1 Initialiser les compteursr[i] a 0.
1711 % Traitement des séquences. %
1y Pour k£ de 1 a t Faire

19 Si k=1¢ Alors

20 % Création des listesT;[{] et des compteursr[{]. %
2 Z — (flse‘(se’se)7H’|Se|)/o-‘sg‘

22 Pour i de 1 a |s/| Faire

23 Initialiser T[[¢] avec ([1..s],Z,0)

24| T[Z] <—T[i]—|—1

25 Fin Pour

26 Sinon

27 Initialiser les listesT[i|[k] a vide.

28 % Recherche des motifs exceptionnels entseet s;. %
29 Pour ¢ de 1—|s¢] & |sxg] —1 Faire

30 Pour Chaque [a;b] € TCand,,[K][0] Faire

31 Z — (fo—at1(se[a.b], sgla + 0..b+ 0]) — b—a+1)/Ob—a+1

32 Si Z>U, Alors % Le score est significatif. %
33 Pour i de a a b Faire

34 % Mise a jour du compteurr;. %

35 Si T[i][k] est vide Alors

36 Ti] «— 7[i] + 1

37 Fin Si

38 Ajouter ([a;0],Z,0) a la liste T[i][k].

39 Fin Pour

40 Fin Si

41 Fin Pour

42 Fin Pour

43 Fin Si

44 Fin Pour

4| Retourner (T,7).
47
4g Fin

Algorithme 4.3 — Extraction des motifs exceptionnels ediax séquences.
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série den scores au plus aussi élevés (dans le cas owissores sont produits par une source sans
mémoire). Ainsi, il est possible de calculer la probabiditébtenir une série de scores dont au moins
un est plus élevé que dans la sére. . . , v, ce qui est donc unB-valeur ¢f. Notation 4.22 — page 111).
Toutefois, par souci d’homogénéité, il est préférable gusaore élevé traduise une meilleure solution,
aussi le score global choisi pour une collection de motifsabees centrés réduits respecifs . . . , Z,

est le complément ade cetteP-valeur €f. Equation 4.26).

SG(Zy,...,Zyp) =1—(1— ﬁ ProiX <wv)) = ﬁ Prod X < wv,]. (4.26)
=1 i=1

p-valeur de(v1,...,vn)

La reconstruction des solutions dans sa version naive stergiconstruire tous les motifs consti-
tués de positions valides, a vérifier pour chacun qu'ils stas solutions, et le cas échéant a calcu-
ler les Z-scores deux a deux des occurrences puis le score globak epnservant (comme pour
la premiére méthode) que lgsmeilleures solutions. Il semble évident que le nombre deifsnat
construire et a tester est trés majoritairement exporigrdierapport a la taille de la séquence de réfé-

Is|
rence QO Z <| ,|> =0 <2‘3|)). Il est donc nécessaire de limiter le nombre de motifs atcoins.
i1 N
Pour cela, il faut déterminer
1. quels motifs construire en priorité ;

2. quand arréter la phase de reconstruction.

Priorité desmotifs areconstruire

Afin de déterminer les motifs a reconstruire en priorité gqeleaposition de s, est valuée par un score
'H, et les motifs sont reconstruits a partir des positions diélaues scores. Le scor® doit posséder a
la fois une dimension quantitative sur le nombre de solstipotentielles qu'il est possible de construire
(le support), et une dimension qualitative sur le scoreajlgh’il est raisonnable d’espérer obtenir pour
une solution (estimateur du score global).

Définition 4.25. Etant données une positiénle la séquence de référengeet seg listesT;. Le support
de la positioni est égal au nombre de collections potentielles dont le csusepartage la positiansur
s¢. Le support est noté, et mathématiquement défini par

t
support(i) = H max (1, |T;[k]]). (4.27)
k=1

La notion de support traduit le « potentiel » de solutionsl st possible de construire a partir d'une
position donnée. La figure 4.7 reprend la figure 4.6 en la cétapt afin d'illustrer la sémantique liée
a cette notion. Sur I'exemple, il apparait intuitivemene d@ positioni; est plus « prometteuse » que la
positionis en nombre de solutions.

Toutefois, il est possible que le score global de la meilkalution obtenue a partir de la position
11 soit inférieur au score global d'une des solutions obtenparéir de la positioni,. Une estimation
du score global des solutions obtenues a partir d'une posdbnnée dans la séquence de référence
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Sy :
]
|

Til [1] [ — \1 T’L2 [1] |Tiy [1]] =0 \:

Til [2] [ — ‘," Ti2 [2]

|
‘ | | | ‘
: . support(i1) : : . support(iz)
} C=3X4X : } f=1x2x---
I I .

| |

Figure 4.7 — lllustration de la notion de support pour plussepositions.

permet d'atténuer I'aspect quantitatif lié au support éégrant une dimension qualitative a I'heuristique
utilisée.

Pour une position validé de la séquence de référenge une listeT;[k] représente I'ensemble de
paires maximales de motifs similaires et de scores sigtificantre les séquences et s;. Chaque
triplet de la liste correspond donc a un motif (ou un sousHneoiglobant la position) de s, ayant une
occurrence sug pour un décalage donné participant a une solution au moimscufie de ces paires
apporte donc une contribution au score glol&lEquation 4.26 — page précédente) de ces solutions. En
considérant, pour chaque lisidk] non nulle leZ-score le plus élevé (respectivement le plus bas) parmi
ceux des triplets d&;[k], il est possible de définir une indication optimiste (resipement pessimiste)
sur la contribution apportée au score global d’une solutiont une occurrence est sgr. Ainsi, il est
possible de définir deux estimateurs du score global de@mwbtenues a partir de la positian

Définition 4.26. Etant donnée une position validele la séquence de référencestimateunptimiste
du score global des solutions obtenues a partir de la pogigst défini par

SGT(i) := max Z).
( ) 1§H]€§t (_7Z=_)6Ti[k}( )
T;[k]#£0

De la méme maniére dstimateupessimiste du score global des solutions obtenues a pattinbsition
1 est défini par
SG™ (i) := min 7).

1<k<t
T; [k]#0

Ainsi, en combinant les définitions 4.25 —page précédente4-26, il est possible de définir un
score’H associé a chaque position valitlele la séquence de référence, mélant les aspects quastitatif
et qualitatifs. Aprés plusieurs expérimentations, latsmturetenue consiste a associer aux positioes
score
_ SGT(i) + SG (i)

H(7) : 5

log(support(i)). (4.28)
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Arrét dela phasedereconstruction

Pour une position donnée, I'ensemble des collections d’au maojpg| motifs e-similaires et de
score significatif par rapport a un motif de la séquence daeéate englobant la positiarest un sous-
ensemble des solutions au probleme,. Cet ensemble correspond aux collections qu'il est passibl
de reconstruire a partir des listds[k] (1 < k < t), définissant ainsi spacede construction. La
limite inférieure de cet espace est donc représentée pdudegpand motif des qui soit un sous-motif
de tous les consensus qu'il est possible de définir. Quantlieni@ supérieure, elle est représentée
par le plus grand motif dg, contenant tous les consensus qu’il est possible de défirarta p’'un
ensemble de motifs pris parmi les motifs référencés danklistes non vides d&;, dont la listeT;[¢].

La limite inférieure s’obtient simplement en réalisanhtérsection de tous les motifs de chaque liste
non vide référencée pdi. La limite supérieure s’obtient, quant a elle, en deux &apans un premier
temps, pour chaque listg k], la plus petite borne inférieure et la plus grande borne rieyr@ des
intervalles référencés sont extraits. Ensuite, les ligitéérieure et supérieure de I'espace de construction
s'obtiennent en considérant respectivemenfqé]“™ plus petite borne inférieure et [at]°™¢ plus
grande borne supérieure extraites. La limite inférieurd’'efgace de construction est représentée par
lintervalle [x;; y;] tandis que la limite supérieure est représentée par Rialier[.X;; Y;] (cf. Figure 4.8).

X v
| T Yi |
| — |
ol E T S S—
Ty Te————
] R \ Conséquence de
T2 — , la gestion d’un
1 P i | guorum
o o | q < 100%.

Figure 4.8 — Délimitation de I'espace de construction dagstisms.

Une fois I'espace de construction autour de la positi@i&limité, il restea priori & énumérer les
motifs des,, facteurs des,[X;..Y;] dont s,[x;..y;] est un factedr. Pour chacun de ces motifs, il faut
ensuite vérifier qu'ils ont une occurrence sur au moing séquences, et le cas échéant calculer le score
de la solution obtenue. Toutefois, une telle énumératiestrpas envisageable en raison de I'explosion
combinatoire du nhombre de solutions potentielles. Audsil egcessaire de définir une nouvelle heuris-
tique permettant de limiter 'énumération des motifs. Ebturistique est basée sur la définition de trois
motifs particuliers dits caractéristiqgues de cet espaamdstruction.

Définition 4.27. Etant donnés une positiarde la séquence de référenge un quorumy et les limites
inférieures|x;; y;| et supérieure$X;; Y;] de I'espace de construction, iheotif caractéristiquecentral,
est défini par le motifn; := s[x;..;], les motifs caractéristiquegauche etroit sont respectivement

TPar constructions,[x;..;] est facteur de tous les consensus des solutions qu'il estp@sle construire a partir de la
positions.
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les plus grands motifs ayant une occurrence sur au njgitlsséquences, tels que; = s[X;..Y/] et
m; = s[X/..Y;], avecY] > y et X! < x.

Le choix de ces motifs caractéristiques est guidé par lewrigtés particulieres. En effet, le motif
caractéristique centrah; est un sous-motif de tous les consensus des solutions gtrpassible de
construire a partir de la position Dans la suite, tous ces consensus sont appelésclmssensus. Par
construction, tout motif débutant avant I'indi¢g; et terminant au plus tét a la positiame peut étre
un i-consensus. Lindice de début d'drconsensus est minoré pat. Les motifss,[X;..i] et sg[i..y;]
étant deg-consensus, le motif,[X;..y;] est également uirconsensus. De la méme maniére, il n’existe
pas dei-consensus se terminant apres la posifignAinsi, il existe nécessairement urconsensus
débutant a la positioX; et s’achevant a la positioli telle quey; < Y; < Y;. De fagcon symétrique,

il existe nécessairement utonsensus s'achevant a la positigret débutant a la positioX| telle que
X; < X] < z; (cf. Figure 4.9).

N
X! My ‘
[ - :
‘ m; Y/
X Y
; «— l
1 my; !
5l : R — :
T2 ! —
| e
Tl - —

Figure 4.9 — Motifs caractéristiques de I'espace de coatstru autour de la position

La recherche dé; (respectivementz;) revient donc a trouver la plus grande valeungerespec-
tivement la plus petite valeur d€/) permettant de satisfaire la contrainte de quorum (la eort# de
quorum est satisfaite pour un motif[a..b] s'il existe au moing/¢t| listes T;[k] telles quefa..b] soit
inclus dans un des intervalles référencés — la [i5{€] satisfait nécessairement cette condition). Les
recherches d&; et deY s’effectuent par dichotomie sur les intervalles respehf; ;| et[y;; Y;].

Si 'énumération de tous lesconsensus n'est pas envisageable, il n’est pas non pkenrable
de se contenter de ces trois motifs caractéristiques. té&rerie choix retenu est de ne conserver que
lesp plus grandi-consensus. Pour cela, I'heuristique consiste a énun#partir des motifs caractéris-
tiques gauche et droit, lésconsensus les plus grands. Ge®nsensus, appeléamtifs caractéristiques
secondaires, s’obtiennent en suivant un principe de dgef@stension des motifs caractéristiques gauche
et droit (f. Algorithme 4.4 — page 124). En effet, le moiif; = s¢[X;..Y/] est décalé position aprés po-
sition vers la droite pour obtenir les motifg X; + 1..Y/ + 1], s,[X; +2..Y/ + 2|, ..., s,[X; + min(x; —
X;,Y; — Y)Y/ + min(x; — X;,Yi — Y/)]. Chacun de ces motifs est testé en vue de déterminer
s’ils possédent une occurrence sur au maips| séquences, et le cas échéant, les motifs sont éten-
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dus (par dichotomie sur l'intervallg’/; y;]) au maximum sur la droite. De la méme maniére, le motif
m; = s¢[X|..Y;] est décalé position aprés position vers la gauche pourioteemotifss,[ X/ —1..Y;—1],

se| X —2.Y; = 2], ..., 8 X} — min(X] — X;,Y; — y;)..Y; — min(X] — X;,Y; — y;)]. Tous ces motifs
sont également testés afin de déterminer s'ils soni-dessensus, et le cas échéant, ils sont étendus au
maximum sur la gauche.

Une fois I'énumération effectuée, au plpsnotifs consensuels sont conservés flgslus grands
motifs), et les positions (valides) de I'espace de constmesont exclues d’'un traitement ultérieur. En
effet, la plupart de ces positions, bien qu’'ayant souvergaone?{ élevé (d’apres les expérimentations),
n'aboutissent généralement qu'a reconstruire plus ou snleim mémes consensus, ce qui par ailleurs
explique leur score élevé. La reconstruction s’arrétegloesau plug positions valides restantes ont été
traitées. En effet, pour chaque position traitée, au momsnatif consensuel existe, celui représenté
par l'intervalle [x; y]. L'heuristique basée sut permet de surcroit de guider la reconstruction vers des
motifs consensuels significatifs en pratique, ce qui pedaehettre un terme a cette phase rapidement.
De plus, comme chaque séquence est considérée une fois cedguence de référence, le nombre de
solutions obtenues en ne considérant systématiquement gpmtions par séquence est déja suffisam-
ment importanti(e., pt) pour renvoyemp motifs consensuels trés exceptionnels (au sens sta@ytaym
la globalité de I'exécutioncf. Algorithme 4.5 — page 125).

Une fois que les motifs consensuels sont extraits d'uneeségude référence donnée, il reste a
calculer pour chacun leurs occurrences sur les différeséggences, ainsi que le score global associé a la
collection €f. Algorithme 4.6 — page 126). Pour un consensglis..b| donné, ses différentes occurrences
s’obtiennent en parcourant I'un des vecteurs de ligiésl quei € [a; b] (cf. Propriété 4.16 — page 116).
En effet, pour chaque séquengg un triplet(m, Z, 0) de T;[k| tel que l'intervalle[a; b] est inclus dans
m indique quesi[a + J..b 4 J] est une occurrence dg|a..b]. Il suffit alors de calculer |&-score des
paires(consensus, occurrence), et de ne conserver pour chaque séquence que I'occurrenayaat le
meilleur score. Une fois la collection de motifs définie gister a calculer I&-valeur associée a chaque
Z-score afin de déterminer le score gloaf (cf. Equation 4.26 — page 119).

Afin d’optimiser cette phase de calcul, la listeutilisée est celle qui limitera le plus le nombre de
collections potentielles, a savoir la liste associée a &itipa ¢ de plus petit supporcf. Définition 4.25
— page 119).

L'extraction des solutions n'a pas été détaillée dansdiatgme 4.2 — page 115 (ligne 29). Avant
d’étudier la complexité d&tatiSTARS, il est donc souhaitable de compléter I'algorithme en ygraét
ce qui vient d’'étre présenté dans cette sectubrAlgorithme 4.7 — page 127).

4.3.4 Complexité

Avant d’entamer I'étude de la complexité, I'algorithme 4.page 115— est repris en modifiant la
ligne 29 afin d'y intégrer l'algorithme 4.7 — page 127.

Pré-traitement des séquences (ligne 16 a 18 et 22 a 27)
La construction des tabl&sStock, T'Shared et T'Cand a été présentée a la section 3.3.5 — page 68.
La complexité temporelle et spatiale de la constructioradabbleT Stock (lignes 16 a 18) est donc

O(%|tn), (4.29)



124 QHAPITRE 4 — Distribution limite des fonction8lock-Basedet StatiSTARS

Nom : Reconstitution Motifs _Consensuels
Entrées : S={s1,...,5:} % Ensemble des séquences a traiter. %
¢ % Numéro de la séquence de référence. %

T; % Vecteur de taillet de listes de triplets %

% (motif, Z—score, décalage). %

g % Contrainte de quorum a satisfaire. %

[z;9],[X;Y] % Limites inf. et sup. de |’espace de construction. %
Sorties : iMotifs % Ensemble des—consensus reconstruits. %
Variables

X', X" YY" % Bornes pour les motifs caractéristiques. %

d % Décalage appliqué aux motifs caractéristiques gauche etoid. %

r % Extension gauche ou droite a appliquer en sus du décalage. %
Début

% Construction des motifs caractéristiques gauche et dro®%
Calculer Y maximal par dichotomie sufy;Y] (via T;)

tel que s[X..Y’] soit uni-consensus.
Calculer X’ minimal par dichotomie surX;z] (via T;)

tel que s[X’..Y] soit un i—consensus.
iMotifs — {[X;Y'],[X";Y]}.

% Construction des motifs caractéristiques secondaires. %
r—0,d—1
Tant Que d <min(x — X, Y —=Y'—r) Faire
Si s[X+d;Y'+d+r] est uni—consensusAlors
Calculer Y” maximal par dichotomie sufY’'+d+nY] (via T;)
tel que s¢[X +d..Y"] soit uni-consensus.
iMotifs — iMotifs U{[X +d;Y"]}
r—Y"-Y' —d
Fin Si
d—d+1
Fin Tant Que

r—0,d—1
Tant Que d <min(X'— X —nY —y) Faire
Si s[X'—d—mY —d] est uni—consensusAlors
Calculer X” minimal par dichotomie surX;X' —d-—r| (via T;)
tel que s[X”..Y —d] soit uni—consensus.
iMotifs — iMotifs U{[X";Y —d|}
r—X —-X"+d
Fin Si
d—d+1
Fin Tant Que

Retourner iMotifs.

Fin

Algorithme 4.4 — Reconstitution désconsensus de la séquence de référence.



CHAPITRE 4 — Distribution limite des fonctiong8lock-Basedet StatiSTARS 125

Nom : Calcul Consensus_Séquence
Entrées : S={s1,...,5:} % Ensemble des séquences a traiter. %
£ % Numéro de la séquence de référence. %
H % Scores associés aux positions de la séquenge %
p % Nombre de positions de la séquence a examiner. %
g % Contrainte de quorum a satisfaire. %
T % Matrice de taille |s/ xt de listes de %
% triplets (motif, Z—score, décalage). %
Sortie : Res % Ensemble des consensus construits pour la séquesce%
Variables : i % Positions des,. %
[z;y],[X;Y] % Limites inf. et sup. de |’espace de construction courant. %
7 % Tableau del|s,] compteurs pour la contrainte de quorum. %
L % Positions des, restant a traiter. %
Début

L [1;]se]].
Tant Que (p>0)A(L#D) Faire
Choisir ie £ tel que i maximise H[i].
Si H[:] >0 Alors
% Délimitation de |’espace de construction autour de la pbi®in i. %
Calculer les bornesz;y],[X;Y] & partir deT[:] et deg.
% Calcul desp meilleurs i—consensus (Algorithmet.4, p.124). %
Res — Res U Reconstitution_Motif_Consensuél ¢, T[i], q, [z; y], [X; Y]).

L—L\[X;Y].
p—p—1.
Sinon
p 0.
Fin Si

Fin Tant Que

Trier Res par taille d’intervalles décroissantes,
Res «— {I € Res|VI' € Res,I ¢ I'}.

Ne conserver que leg premiers éléments dees.

Retourner Res.

Fin

Algorithme 4.5 — Calcul des consensus pour une séquencdéienée fixée.
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Nom : Calcul _Collection
Entrées : T; % Tableau de taillet de listes de triplets %
% (motifs, décalages ,Z—score). %

£ % Numéro de la séquence de référence. %

a % Erreur de premiere espéce permettant de déterminér. %

fn:X*xX* >R % Fonction de score distribuée normalement seld(u,,0,). %
Sorties : SG % Score global de la solution. %

D % Tableau de taillet des décalages associés aux occurrences. %
Variables

k % Numéro de la séquence en cours d’'analyse. %

Z,tmp % Z—scores. %

m,0 % Motif et décalage associé. %
Début

SG — —1.
Pour k de 1 & t Faire
DIlk] « —00,Z «— U,.
Pour Chaque (m,d,_) de T;[k] Faire
Si [a;b] Cm Alors
tmp — (fo—at1(se[a..b], skla+ 6.0+ 8]) — po—a+t1)/Ob—a+1
Si Z <tmp Alors
D[i] < ¢
Z «— tmp
Fin Si
Fin Si
Fin Pour

Si Z>U, Alors
Si SG <0 Alors
SG — ProgX < 7]
Sinon
SG «— SG xProjX < Z]
Fin Si
Fin Si
Fin Pour

Retourner (SG,D).

Fin

Algorithme 4.6 — Calcul des occurrences d’un consensus stake global de la collection.
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Nom : Extraction Solutions
Entrées : S={s1,...,s:} % Ensemble des séquences a traiter. %
¢ % Numéro de la séquence de référence. %
p % Nombre de résultats a renvoyer. %
fon:X*xX* >R % Fonction de score distribuée normalement seldiu,,0,). %
a % Erreur de premiére espece. %
g % Contrainte de quorumd <¢<100. %
Sortie : Sol % Ensemble des résultats obtenus a partir de %
Variables : Motifs % Ensemble de consensus. %
i,j % positions de la séquence de référence. %
TCands, % Table des ensemble de motiks-similaires entre s, %
% et chaque autre séquenck de S={s1,...,s:}. %
H, support % Vecteurs des scores et des supports de chaque position. %
T,7 % Tableaux d’informations sur les positions dg. %
[a;b] % Intervalle représentant un consensus. %
SG,D % Score global et occurrences (décalages associés) d'unéuson. %
Début

% Calcul des consensus. %
(T, T) < Créer_Tableaux_Positions_Intéressafit€sind, «, f,). % Algorithme 4.3, p.118 %
Pour i de 1 a |s¢] Faire
Si 7[i] > [qt] Alors
Calculer support[i] et H][i]
Sinon
support[i] < 0, H[i] — 0
Fin Si
Fin Pour
Motifs < Calcul_Consensus_Séquef®¢/, H,p,q,T) % Algorithme 4.5, p.125%

% Calcul des solutions. %

Sol —

Pour Chaque [a;b] € Motifs Faire
Choisir i € [a;b] tel que support[i] = arg}gb(support[j]).
(SG, D) « Calcul_collectiofT'[i], ¢, o, f,) % Algorithme 4.6, p.126 %
Sol «— Sol U ([a;b], £, SG, D).

Fin Pour

Retourner Sol

Fin

Algorithme 4.7 — Extraction des solutions pour une séqueleceférence fixée.




128 QHAPITRE 4 — Distribution limite des fonction8lock-Basedet StatiSTARS

Nom : StatiSTARS
Entrées : S={s1,...,5:} % Ensemble des séquences a traiter. %
¥,C(¥) % Alphabet et couverture de |'alphabet utilisé. %
p % Nombre de résultats a renvoyer. %
fn:X*xX* >R % Fonction de score distribuée normalement seld(u,,0,). %
a % Erreur de premiére espece. %
g % Contrainte de quorum) <¢<100. %
Sortie : Sol % Ensemble des résultats. %
Variables : ¢ % Numéro de la séquence de référence %
k % indice de la séquence en cours de traitement %
TStock % Vecteur de taillet pour le pré-traitement des séquences. %
TShared % Vecteur de taille2n—1 pour les décalages entre 2 séquences.
TCand % Vecteur de taille2n—1 pour le traitement deTShared. %
Début
% Pré—traitement des séquences. %
Pour ¢ de 1 a t Faire
T Stock|[{] — Créer_Tableau_Stockage). % Algorithme 3.3, p.64 %
Fin Pour

Sol +— 0
Pour ¢ de 1 a t Faire
Pour k£ de 1 a ¢t Faire
Si ¢ #k Alors
T Shared — Créer_Tableau_Correspondar(eesl'Stock[k]). % Algorithme 3.4, p.65 %
TCand[k] < Créer_Tableau_CandidéIsShared) . % Algorithme 3.5, p.66 %
Fin Si
Fin Pour
% Processus d’extraction. %
Sol «— Sol U Extraction_SolutionsS, ¢, p, fn,a,q). % Algorithme 4.7, p.127 %
Fin Pour
Trier Sol par scoresSG N\, et ne conserver que lep premiers éléments.
Afficher et Retourner Sol.
Fin

Vo

Algorithme 4.8 — Algorithme d’extraction de motifstatiSTARS.

ol ¢ désigne le nombre de séquencesSdet n leur longueur moyenne. Ces conventions sont adoptées

dans les calculs suivants. La complexité engendrée pagless|22 a 27 est

0] (t n? Zpi) , (4.30)

aEX

tant en espace qu’en temps. Il n’est pas superflus toutedoiappeler (pour la suite des calculs) que la

longueur d'une listd’Cands, [k][d] est en

0 (min (B,n Zpi)) ,
€ acy

et que la taille d’'une tabl&'Cand,, [k] est2n — 1.
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Extraction des solutions (ligne 29)

La complexité de cette étape est donnée par la complexitélderithme 4.7 — page 127.

CalculdeT etder (ligne 20) :

Linitialisation des compteurs|i| (cf. Algorithme 4.3 — page 118, ligne 16) se fait trivialement en
O(|s¢]) = O(n). La boucle principale (lignes 18 & 44) implique exactemsdtérations, dont une seule
satisfaisant la conditiok = ¢. Considérons ce cas unique. Le calcul discore s'effectue en temps
constant a partir du score. Celui-ci est calculéx¥n). Le temps nécessaire a I'exécution de la boucle des
lignes 22 a 25 est également @(fn). Dans tous les autres cae(, k # ¢), il est nécessaire d'initialiser
les listesT'[i][k] & vide, donc & effectuep(n) affectations. La boucle de la ligne 29 a la ligne 41 permet
de tester pour chaque intervalte b] deT'Cand;, [k][0], et cela pour chaque décalap@ly en a2n—1),
si la paire(s¢la..b], sy[a + 0..b + §]) est candidate. L&-score d’'une telle paire se calcule @ — a).

Les éléments d’une liste€Cand,, k][9] étant disjoints, il sont inclus dans l'intervallg; |s,|], le calcul
de tous lesZ-scores de toutes les paires obtenues a partir d’'unelliStend,, [k][0] requiert un temps
O(n). De méme, la mise & jour de la listé:][k] et du compteur[i] s’effectuant en temps constant, le
colt engendré par les passages dans la boucle de la ligne3ig@e 39 pour une listé'Cands, [k|[6]
donnée este@(n). Ainsi, le colt de la boucle de la ligne 29 ala ligne 42 esbé@ n—1) n) = O(n?).

La construction d€" et pour une séquence de référence donnée requiert donc un temps

O(n+ (t —1)n?) = O(tn?). (4.31)
L'espace requis pour le vecteurest enO(n), tandis que celui requis p&r est proportionnel a

I'espace requis par la tablECands, multiplié parn (un motif [a; b] étant référencé daris— a + 1
listes). Soit une complexité spatiale pour la constructieff’ et (cf. Equation 4.29 — page 123) en

O (mz Z;ﬁ) , (4.32)

a€l

CalculdessupportsetdesscoresH de chaqueposition(lignes21 a27) :

Le calcul deH[i] requiert de parcourir chaque lisigi][k] afin d’extraire les scores minimum et
maximum. Le calcul de la longueur de la li§féi][k] peut étre fait en paralléle. Ainsi, la complexité de
cette étape correspond en temps pour chagué complexité spatiale dg[i]. Donc pour I'ensemble
des calculs d&{ et desupport, la complexité temporelle est da®g|T’|), soit

O (t n? > p§> . (4.33)

aEX

Calculdesconsensugligne 28) :

Pour I'étude de la complexité de l'algorithme 4.5 — page 1R#%)s poserons que le choix de la
position i qui maximise le scoré{ (ligne 18) s’effectue au pire en temps linéaire sur la taikela
séquence de référence.

Le calcul de la limite inférieure de I'espace de construcaatour d’'une position (ligne 21) requiert
un temps de calcul linéaire par rapport au nombre d’élémefésencés par le vecteli|:] passé en
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entrée de I'algorithme (intersection des éléments) et paasconstant. Le calcul de la limite supérieure
de I'espace de construction autour d’une positifigne 21) nécessite également de parcourir toutes les
listesT'[:][k] afin d’extraire les bornes minimum et maximum pour chaque, ljguis de trier 'ensemble
des bornes minimum et 'ensemble des bornes maximum afitrdiexleur[q¢| éléments (impliquant
une complexité spatiale en(t)). La taille de chaque list&'[i][k] est bornée par le nombre d’intervalles
incluant la position dans la tabld’Cand,, [k]. Or il ne peut y en avoir au plus qu’un seul par décalage.
Donc |T[i][k]| = O(|]T'Cands,[k]|) = O(n). Les algorithmes de tri utilisés sont des variantes du tri pa
tas et s’effectuent chacun ént log ¢ t). Par conséquent, le calcul des limites de I'espace de catisin

se fait enO(t (n + log g t)).

Il reste principalement a déterminer la complexité temibmet spatiale requise par la construction
desi-consensus (ligne 23). Pour une positiate s,, lesi-consensus sont construits par I'algorithme 4.4
— page 124. Le temps de construction des motifs caractgrestidépend des limites inférieures et supé-
rieures. Dans le pire des cas, la limite inférieure[est et la limite supérieure e$t; n|. Afin de vérifier
si la contrainte de quorum est satisfaite pour un moti det ses occurrences, il suffit de parcourirdes
listesT [4][k]. Cette vérification implique donc un temps@0S__, |T'[i][k]|) = O(tn). la maximisation
par dichotomie (au pir®(log n) tests) a droite comme a gauche requiére alors un tempstenlogn).
Enfin, le nombre de motifs caractéristiques secondairééstes étendus par les boucles des lignes 24
a 32 etdes lignes 35 a 43 est majorépéeas our = 0, [x;; y;] = [i;4] et[X;; Y;] = [1;n]). Pour chacun
d’eux, il y a une phase d’extension. La complexité tempertltale de construction des consensus pour
une position; donnée est don@(t n? logn).

La soustraction des positions déja traitéefsAlgorithme 4.5 — page 125, ligne 24) se fait en trivia-
lement erO(n). Enfin, le nombre d'itérations de la boucle (lignes 17 & 29pemé pamp, ce qui permet
d’établir que la complexité temporelle du calcul des corasrest

O(p (n+t(n+logqt) +tn? 10gn—|—n)),
soit 0] (pt (10gqt+n2 logn)) .

A cette complexité, il faut ajouter le colt engendré par tepés de la ligne 31 a la ligne 33. Ces
trois étapes s'effectuent en pratique simultanément. féh éd suppression de solutions (ligne 32) peut
se faire pendant le tri (partiel par tas). Ainsi, lorsqueung solution est sélectionnée pour étre « rangée
a sa place » durant le tri, il suffit de vérifier gu’elle n'essjiracluse dans les solutions déja ordonnées (ce
test requiert pour chaque solution conservée un temgg(gh). Ainsi en plus du colt du tri partiel en
O(|Res| + p log | Res|), il faut ajouterO(p?). Or le nombre de consensus construits a chaque itération
est borné pan. Donc a l'issue de la construction des consendss| = O(pn).

La complexité temporelle de cette phase demeure par comsiéqu

0] (pt (logqt +n? log n)) . (4.34)

La complexité spatiale engendrée par cette étape est ded’du nombre de consensus construits et
résidant en mémoire en méme temps, soit

O(pn). (4.35)
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Calcul des collections et de leur score (lignes 32 a 36).

Le nombre de consensus de I'ensembletifs est borné pap, et pour chacun, leur taille est au
plusn. Ainsi, Pour un consensug|a..b], la recherche de la positiorde plus petit support s’effectue en
O(n) (lignes 32 a 36).

La complexité temporelle du calcul de la collection assw@é consensus et de son score global
(cf. Algorithme 4.6 — page 126) est directement liée a la valewsuport des listes du vecteliy passée
en parametrecf. Définition 4.25 — page 119). Dans ce dernier algorithme, lect@oprincipale (lignes 16
a 35) effectue itérations. Chaque itération correspond au traitememtedliste des triplets de cardinalité
enO(n). Le calcul d'unZ-score (ligne 20) d'une paire de motifs de méme longueufesife en temps
linéaire sur cette longueur, soit é(n). Ainsi le traitement effectué de la ligne 18 a la ligne 26 fegu
un temps e (n?). Le calcul de laP-valeur associée ad-score (ligne 29) s’effectue en temps constant
au moyen d’une table statiquef(Table E.2 — page 214). Ainsi, le calcul de la collection deifa@it
du score globale associés a un consensus donné requienips tigtal erO(t n?), d’otl une complexité
temporelle pour cette phase en

O(ptn?). (4.36)

Une collection de motifs comprends au plusotifs représentés chacun par l'intervalle de référence
[a; b] et un décalagé. Un solution est un quadruplet comprenant 'intervalle@fénencéa; b], le numéro
de la séquence de référeneun score globalbG et un tableau d’au plus décalages permettant de
retrouver les occurrences a partir de I'intervadieb] et du numéro de la séquence de référeh€haque
solution engendre donc une complexité spatialeDgn), et par conséquent I'ensemble des résultats
occupe un espace en

O(pt). (4.37)

Complexité globale deStatiSTARS La complexité temporelle engendrée par le traitement dafe
quence de référence est la somme des complexités temparalteilées ci-avant. Chaque séquencs de
est considérée une fois comme séquence de référence (bledaléigne 21 a la ligne 30), et a l'issue des
traitements de chaque séquence de référence, I'ensétob(de taillet p) est restreint ap collections
de meilleurs scores globaux (tri partiel par tas(& p + p log(¢p))). L'algorithme 4.8 —page 128- a
donc une complexité temporelle en

(tp+ p log(tp)) +|X|tn (4.29)

O 2 2 2 2 2 2 2
+t | tn? > pR+tnd+tn® > p2+pt (logqt +n?logn) +ptn
) (4.31) ) (4.34) (4.36)
(4.30) (4.33)
soit
O (pt* (loggt+n?logn)) . (4.38)

Pour le calcul de la complexité spatiale, il suffit de remarqyue seules la tablEStock et la liste
des solutions sont conservées ou mises a jour a chaquéoitédatla boucle principale. Toutes les autres
variables sont réinitialisées a chaque changement de rsgejde référence. Ainsi, la listeol requiert
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un espace mémoire &pt?), d’ol la complexité spatiale engendrée par I'intégralad algorithme en

O||Z|tn+tn? 2 4tn? 24+ pn 4+ pt +pt? |,
2] > vl > pi+pn + pt +p

(4.29) €D o€X (4.35) (4.37)
(4.30) (4.32)
soit
O (t n? Z pa +p(n+ t2)> (=o(t*n?)). (4.39)
aeY

4.3.5 Deéveloppement

StatiSTARS utilise une grande partie des librairies écrites poiRs. L'algorithme a été implémenté
enc++, en respectant la nornaasi. Le programme n’est pas encore distribué. Toutefois, besiu de
le mettre a disposition prochainement sous une licencemieayL. De plus, en raison de sa forte com-
patibilité avecSTABS (i.e.,le format des entrées et des sorties du programme sont cgratsaentiques),
il est prévu de faire évoluer l'interfac®/=0Stzrs@ (cf. Section 3.3.7 — page 73) afin d’ajouter la prise en
charge de5tatiSTARS, ce qui permettra notamment de générer automatiquementSkaguence Loge
de chaque motif consensuel extrait.

4.4 Tests & Résultats

Les tests présentés ci-dessous ont été réalisés sur la neséopme que ceux réalisés poviiiRsS
(cf. Section 3.4 — page 73) ; & savoir, sur un serveur de calcurigortesseuPentiun® 111, cadencés
chacun &00M H z, et disposant déGo de mémoire vive.

Le protocole d’expérimentation de I'algorithme est égadatrie méme, composé de deux parties.
Dans un premier temps les tests ont été réalisés sur desiségqugEnérées aléatoirement dans lesquelles
des motifs ont été insérés, puis sur des séquences bioksgigantenant des motifs validés expérimen-
talement. En outre, une étude comparative des deux alg@#est proposée a la fin des tests.

4.4.1 Séquences générées aléatoirement

Les tests sur les séquences aléatoires ont été menés afimdida performance de I'algorithme, et
par conséquent, pour valider le choix des heuristiqueiségi$ (scorét, motifs caractéristiques, tronca-
ture des résultats). Pour cela, tout comme pPuid@Rs, I'algorithme est considéré comme un test statis-
tique (f. Table 4.4 — page suivante), dont les solutions renvoyédsssdrcorrectes (Vrai Positifgp),
soit erronées (Faux Positif®). Les solutions non détectées (Faux Négatifs sont également compta-
bilisées. Le reste correspond bien évidemment aux Vrai tfédan). Les séquences utilisées sont les
mémes que celles utilisées pour évaluer le premier algoétta savoir des séquences générées aléatoi-
rement sur un alphabet a quatre symboles par une sourcemaifet équiprobable (chaque symbole a
la méme probabilité d’étre émisly/4). Plusieurs motifs sont également générés par cette mémeeso
puis altérés pour enfin étre insérés a une position au haaasdes séquences. Lorsqu’une position d’'un
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Critere validé Critere non validé
Test positif | Vrais Positifs yp) | Faux Positifs §P)
Test négatif| Faux NégatifsgN) | Vrais Négatifs ¢N)

Table 4.4 — Classification des résultats dans les teststgja#s.

motif retourné par I'algorithme correspond a une positiamdnotif inséré, cette position est comptabi-
lisée parmi les/p, sinon elle est comptabilisée parmi les Idem pour la détermination desi et des
VN.

A partir de ces données sont calculés la sensibilité et Euvgrédictive positive\pp) du test [128]
(cf. Table 4.5).

S g VP VP
Sensibilitt= —— VPP =
VP + FN VP + FP

Table 4.5 — Calcul de la sensibilité et de la valeur prédictivsitive d’'un test statistique.

Chaque jeu de tests comprend au moins 10 séquences de daifleias 100 ; 1000 jeux de tests
ont été engendrés ; trois collections de malifsimilaires de tailles minimales fixées (25, 15 et 10) et
donnant chacun un score différent fixé sont ensuite insénés chacun des 1 000 jeux d'essai.

L'algorithme a été exécuté sur chaque ensemble avec en @egn= 1 (recherche du meilleur mo-
tif), Simil = 5-similarité,q = 100 (nombre total de séquences)= 1%, f=(k) = 2k et f7 (k) = —k,
ce qui correspond aux conditions les plus proches du parageétitilisé paSTaRs. Pour chaque jeu
d’essai, lavpp et la sensibilité ont été calculées, et pour ce paraméttag®P moyenne observée sur
I'ensemble des jeux de tests est 0,82 tandis que la setsilibyenne observée sur ce méme ensemble
est 0,83 ¢f. Figure 4.10). Toutefois, I'extraction de motifssimilaires dans ces mémes ensembles de
séquences (les autres parameétres demeurant inchangétpraavrpr moyenne observée, qui devient
0,98 ainsi que la sensibilité moyenne qui passe a 0;80F{gure 4.10). Pour chacun des deux dia-
grammes, I'axe des abscisses correspondvPiaet a la sensibilité exprimée en pourcentage, et I'axe
des ordonnées au nombre de jeux de tests ayant obtenu uep@ge donné.

La différence de résultats observable entre I'extractemmadtifs4-similaires et I'extraction de motifs
5-similaires s’explique en partie du fait que lors de la déeote de motifsi-similaires, les effets de
bords sont plus limités, et surtout que les collections dfsniasérés recouvrent généralement plusieurs
collections de motifsgl-similaires €f. Figure 3.1). Enfin, les mémes tests réalisés en n'insérdnhgu
seule collection de motifs donnent pour la découverte défsndsimilaires unevpp et une sensibilité
€gales toutes deux en moyenne a 0,90.

D’autres séries de tests ont été réalisés afin de mesurdidaévee StatiSTARS lorsque les motifs
insérés ne sont pas présents dans toutes les séquences4Ai@se de jeux de tests supplémentaires
ont été élaborés. Chaque série de jeux comprend 100 ensedebl® séquences de longueur au moins
100. Pour la premiére série de jeux de test, pour chaque blsdmséquences, une collection de motifs
5-similaires de longueur minimale 20 a été insérée dans ansToiles 10 séquences (contrainte 70%).
Les trois autres série de jeux de séquences correspondg@ectieement aux contraintes de quorum
80%, 90% et enfin 100%. De la méme maniére que précédemmenbret sensibilités moyennes ont
été calculéescf. Table 4.6 — page suivante).
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Figure 4.10 — Sensibilité etPP de StatiSTARS mesurées sur 1 000 jeux de séquences générés aléatoire-

ment.

4-similarité 5-similarité
| Contrainte| vPP | Sensibilité]| | Contrainte| vpp | Sensibilité |
70% 0,83 0,87 70% 0,42 0,65
80% 0,92 0,88 80% 0,60 0,76
90% 0,96 0,92 90% 0,71 0,81
100% 0,99 0,90 100% 0,90 0,90

Table 4.6 — Sensibilité etPp de StatiSTARS mesurées sur 100 jeux de 10 séquences générés aléatoire-
ment pour différentes contraintes de quorum.

Comme précédemment, les résultats obtenus en recherdmnialifs4-similaires sont plus satis-
faisant que ceux obtenus en recherchant des niefiisiilaires. Les raisons en sont les mémes que celles
évoquées précédemment. En considérant maintenant I'ds&agees fonctions de score, les meilleurs ré-
sultats obtenus parmi I'ensemble des tests effectués bteriws en recherchant des motifsimilaires
avec comme fonctions composantes de sgorék) = k2 et f7(k) = —k, avec unevPP moyenne
supérieure a 0,90 et une sensibilité supérieure a 0,85 etwreaqutes les contraintes de 70% a 100%.

4.4.2 Séquences biologiques

Les tests sur des séquences biologiques ont été réaliséss shiensembles de séquencesoal
d’'Escherichia coli décrits a la section 3.4.2 — page 76. |l s’agit d’ensembbesstruits a partir des sites
de liaisonADN-protéines présents dans le génome.doli. Ces ensembles sont présentés a nouveau
dans la table 4.7.

| Ensemble| Nb de séquence$ Longueur[min, max] | Protéine régulatrice |

1 9 [53, 806] ArgR
2 8 [53, 806] ArgR (sites en tandem
3 16 [100, 3 841] LexA
4 18 [299, 5 795] PurR
5 8 [251, 2 594] TyrR

Table 4.7 — Synthese de 5 ensembles de séquengesal..
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Les jeux de séquences ont été traités paatiSTARS, d’abord en utilisant le paramétrage le plus
proche deSTABS, i.e.,e = 5, f=(k) = 2k, f7 (k) = —k, ¢ = 100% eta = 5%. Les résultats obtenus
sont synthétisés dans la table 4.8.

| Ensemble[ Protéine régulatrice] Motif consensuel extrait | «Sequence Logs associé|
1 ArgR ATGAATAATTACACATATAAAGT GAATTTTAATTCAATAA Figure 4.11
2 ArgR en tandem AAATGAATAATCATCCATATAAATTGAATTTTAATTCATTGAG Figure 4.12
3 LexA GTTCACGCOGGAT GCGOGT GAACGCCT TATTCGACCTATAA Figure 4.13
4 PurR TGGOGCAGGT TTATCGT CAGCT TGGOGACAAACCGGCAGAT GTACGCGAT GT CGCGCAA Figure 4.14
5 TyrR GAACCCTGGGAAGT GTTTTTATCGT GGOGGGAACCACAATT Figure 4.15

Table 4.8 — Motifs extraits pabtatiSTARS (e = 5) pour les jeux de séquence€dtoli.

Le résultat présenté pour les deux premiers ensemblesrésridtisfaisants. Le « débordement » a
droite du motif consensuel du premier jeu d’essais par napoxSequence Loge est di au fait que 8
des 9 séquences contiennent ce motif en tandem, et que lardesédquence contient seulement le début
de la seconde occurrence, comme cela a déja été soulignéeddrapitre précédent. Les occurrences de
ces motifs sont correctement détectées.

I
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Figure 4.11 — «Sequence Loge du site de liaison a ArgR.

A contrariq les trois autres jeux de séquences donne des résultafetrésatisfaisant. Les motifs
proposés [114] par lesSequence Logs ont peu de similitudes avec les motifs extraits antiSTARS.

Cependant, en faisant varier les différents paraméttes, (f=,f7 etq). La majorité des combinai-
sons effectuées donnent de trés bons résultats. Pour fgofore score construite avec (k) = 2k
et f7(k) = —k, une erreur de premiére espéee= 5% et en fixant le quoruny a 100%, les résul-
tats obtenus pour chaque jeu de séquence sont synthétistadable 4.9 — page suivante, et détaillés
ci-aprés. Les &equence Loge associés aux jeux d'essaid.(Figures 3.10 a 3.14) sont de nouveau
fournis dans ce chapitre afin d’en faciliter la consultatibiores et déja, il est possible de constater que
les résultats obtenus sont quasiment identiques a ceurusbparSTARS (cf. Table 3.6 — page 76). De
maniére générale, les motifs consensuels fournisSpaitiSTARS sont ceux fournis pabTars, étendus
d’'un ou deux symboles a droite ou & gauche.

Le résultat présenté pour le premier ensemble a été obtefinaem e = 4. Le « débordement »
a droite du motif consensuel par rapport adequence Loge trouve exactement la méme explica-
tion que précédemment. En fixant une contrainte de querums80%, le motif consensuel extrait est
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Figure 4.12 — «Sequence Loge du site de liaison (en tandem) a ArgR.
| Ensemble| Protéine régulatrice Motif consensuel extrait | «Sequence Loge associé]
1 ArgR AATGAATAATTACACATATAAAGTGAATTT Figure 4.11
2 ArgR en tandem | TAAATGAAAACTCATTTATTTTGCATAAAAATTCAGT Figure 4.12
3 LexA TCCTGTTAATCCATACAG Figure 4.13
4 PurR GCAAACGTTTTC Figure 4.14
5 TyrR TGTATTGAGATTTTCACTTT Figure 4.15

Table 4.9 — Motifs extraits paBtatiSTARS (e variable) pour les jeux de séquencek.doli.

alors ATGAATAATTACACATATAAAGTGAATTTTAATTCAATAAGTG. Ce qui correspond bien au site de liaison en tan-
dem €f. Figure 4.12). Les occurrences de ce motif sont bien détgcétda séquence qui ne possede
effectivement pas d’occurrence du motif en tandem est béeplde.
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Figure 4.13 — «Sequence Loge du site de liaison a LexA.

Pour les jeux d’'essais 2, 3 et 5, les motifs consensuelsitsxéat encore plus proches de la réalité
que ceux extraits pabTaRs. Les différentes occurrences sont bien identifiées. llséb@tobtenus en
choisissant = 4 pour le second jeu de séquences; et 3 pour les jeux 3 et 5.
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Figure 4.14 — «Sequence Loge du site de liaison a PurR.

Concernant let®¢ ensemble, le résultat est absolument identique a celunifquar STARS. Les
caracteres conserves sont tous retranscrits, et les @amcion conservés ne le sont pas. Il a été obtenu

en fixante = 2.
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Figure 4.15 — Sequence Loge du site de liaison a TyrR.

4.4.3 Etude Comparative entreSTARS et StatiSTARS

Le chapitre précédent se concluait par le constat que lebatsdeSTARS sont trés proches de la réa-
lité biologique et comparables a ceux des algorithmes lesgérformants. Les résultats 8eatiSTARS
sont non seulement comparables a ceux obtenuST@as sur les séquences biologiques, mais ils sont
encore plus fins. Bien que sur les séquences générées ragetoi, les indicateurs statistiques soient
moins élevés que ceux daddRs (dont lavPP moyenne observée est 0,95 et la sensibilité moyenne 0,91,
cf. Section 3.4.1 — page 74%tatiSTARS intégre la gestion d’'une contrainte de quorum, et de surcrof
StatiSTARS offre une indication statistique sur la pertinence desfisetitraits. En effet, tous les motifs
biologiques présentés dans la table 4.9 —page ci-contré tnoscore global compris entre 0,99 et 1,
indiquant donc uné”-valeur de moins de 1%. Enfin, un autre avantage non négligealstatiSTaRs
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par rapport &5TARS provient de sa complexité, tant spatiale que temporellejujwonfére une plus
grande rapidité d’exécution. A titre de rappel, la compkexémporellenoyenneobservée d&TARS est

O (p* 3 n?) contreO (pt? (logqt + n? logn)) dans lepire descas pourStatiSTAss; la complexité
spatiale deSTARS étant au pire e (t*n?/e) contreo (t?n?) pour StatiSTARS. Ces différences de
complexités ont un impact notable sur les temps d’exéculioreffet, la ou le premier algorithme met
parfois plusieurs heures de calcGlratiSTARS a besoin de seulement quelques minutes pour afficher
ses résultats. A titre d’exemple, sur le jeu d’eséay R, STARS s’exécute en plus de 15 secondes sur un
Pentiun® 111 cadencés #00M H z, alors queStatiSTARS s’exécute en moins de 3 secondes.

Du point de vue applicatif, les deux intéréts majeurs de ce@algorithme par rapport 3 aRs sont
d’'une part sa vitesse d’exécution, et d’autre part la gestala contrainte de quorum. Cependant, si ces
deux avantages ne sont pas primordiaux, et que le souhdittiiedteur est de répondre au probleme
EM en privilégiant par dessus tout I'aspect qualitatif desiltéss, STARS est alors la solution qui prime.
Concernant le paramétrage 8eatiSTARS, dans la mesure ol les temps d’exécution sont trés failbles, i
est clairement envisageable d’essayer plusieurs consbimsi Néanmoins, une erreur de premiéere espece
au dessus de 5% ou en deca de 1% n’apporteront probablensanmtgeéponse pertinente, de méme une
valeur élevée de risque fort d’étre une entrave a la qualité des résultats.
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‘1" ‘objet de ce chapitre est I'étude d’'une structure d'indgppedée Oracle, ayant deux versions :
~I OracledesFacteurs et DracledesSuffixes. Le résultat principal, la caractérisation corabin

toire du langage obtenu par chacun de ces Oracles, a été& pianls [96]. || se base sur la définition
de facteurs particuliers, appelés facteurs remarquadtie&ine opération spécifique, la contraction, qui,

ensemble, permettent d’engendrer les langages sus-cités.

L'introduction d'une structure d'index dans les algorithsnvus dans les chapitres précédents ap-
porterait avec elle tous les deux principaux avantagesrilexi: la compacité de la représentation des
données a traiter, et les facilités d’analyse (du point dedeaila complexité). Dans ce but, notre intérét
s'est rapidement orienté vers les Oracles, deux structfr@gisantes tant par leur étonnante simplicité
de construction que par leur faible complexité. De surctest méthodes et outils actuels basés sur ces
structures offrent de bons résultats. Toutefois, avantsientégrer dans un quelconque algorithme, il est
nécessaire d’approfondir le champ de connaissance dedmss Ian effet, lorsque nous avons commenceé
notre étude, plusieurs questions ouvertes a leur sujetutamat, dont la détermination du langage que
ces structures reconnaissent. Sans cette connaissafiedjlieé des Oracles ne peut pas étre rigoureu-
sement établie, et entrainerait une fiabilité méconnue dalgorithmes. Nous avons donc effectué une
étude approfondie des Oracles, afin d’en dégager leursigréprleurs modalités d'utilisations, leurs
avantages et leurs inconvénients.

Les deux résultats principaux de ce chapite Théorémes 5.12 —page 160 — et 5.13 — page 161)
permettent, en caractérisant les langages reconnus p@radetes, a la fois de mieux comprendre la
nature intrinséque des Oracles, et surtout de mettre eemadieur manque de fiabilité en terme de
« prédicteurs ». Fort de ces connaissances, une déclindésoes structures est alors présentée, offrant
des performances trés nettement supérieures, les Oraciasaionsgardées.

5.1 Principales structures d’index

Les structures d'index présentées ici sont soit des arbres PATRICIA Trie, Arbres des Suffixes),
soit des automates (Automates des Facteurs, Automatesiffe®S§ Oracles des Facteurs, Oracles des
Suffixes). Les définitions de base sur les arbres et les atésrsant données dans I'annexe D.

5.1.1 Les[RTRICIA] Trie

Le Trie est un arbre enraciné construit a partir d'un ensemble dse.r@btaque chemin de la racine a
une feuille de I'arbre étiquette un des mots de I'ensembénsxet arbre, tous les mots de I'ensemble
sont ainsi représentés et aucun mot supplémentaire n'yéstmt ¢f. Figure 5.1). Cette structure a été
proposée engb6o par FREDKIN [46]. L'idée de la construction est basée sur le fait que tesisnots de
'ensemble représenté qui partagent le méme préfixe soidissitans le sous-arbre issu du nceud associé
a ce préfixe. Le term@&rie provient du mot anglaigetrieval. Afin de gérer le cas ou un mot et un de
ses préfixes propres apparaissent dans I'ensemble a nggré$alphabet est étendu avec un nouveau
symbole (généralement $) ajouté a chaque fin de mot. Aingnsemble de mots sera représenté par
un Trie an feuilles, et de profondeur égale a la longueur du plus graoidde I'ensemble.

Le PATRICIA Trie est une version compacte d'dmie. Cette structure a été proposée @68 par
MORRISON[101]. Son appellation est I'acronyme Beactical Algorithm To Retrieve Information Coded
In Alphanumeric TrieDans cette version, seuls la racine, les nceuds internes ayanoins deux fils,
ainsi que les feuilles sont conservés Figure 5.1).
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Figure 5.1 —Trie et ®TRICIA Trie de I'ensemble de motsibba, abceba, be, beach, beabbe}.

5.1.2 Les Arbres des Suffixes

Ces arbres sont deFie, construits a partir de I'ensemble des suffixes d'un mot. &dses des
suffixes compacts sont alors lesTRICIA Trie obtenus a partir de I'ensemble des suffixes d'un mot
(cf. Figure 5.2). Il est possible de construire un tel arbre erpgelinéaire. En effet, les suffixes ne sont
pas indépendants les uns des autres, et cette informati@xmsitée pour construire I'arbre en temps
linéaire par rapport a la taille du mot représenté. Le preaigorithme a avoir atteint cette complexité
pour la construction d'un tel arbre a été proposé paN¥R en 1973 [136]. Dans cet algorithme, la
construction s’effectue en lisant le mot & représenter di¥dée vers la gauche. Il faut attendrggs
pour voir apparaitre le premier algorithme linéaire petergtde construire cette structure en lisant le
mot de la gauche vers la droite [127]. C’est en effet a cette ga’'UKKONEN a présenté son célebre
algorithme de constructioon-line de I'arbre des suffixes.€., la structure construite a li&™¢ étape de
I'algorithme appliqué a un mot de longueurest I'arbre des suffixes du préfixe de longuéulu mot
représenté).

5.1.3 Les automates des Facteurs/Suffixes

Lautomate des Facteurs est un automate reconnaissant exactement et uniquemeanetofacteurs
du mot a partir duquel il a été élaboid.(Figure 5.3, ol tous les états sont considérés finaux). Ibedeé
ment connu sous le nom plus génériquend@/ G (pour Directed Acyclic Word Graph La construction
de l'automate des Facteurs d’un mot donné peut s'effectuéeraps linéaire [33]. De plus, cette struc-
ture possede la propriété d’avoir au plis — 1 états pour un mot de longueunr Tous les états sont
finaux dans cet automate.

Lautomate des Suffixes est un automate reconnaissant exactement et uniquemsnesosuffixes du
mot a partir duquel il a été construit. Sa structure est ideata celle de I'Automate des Facteurs, excepté
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Figure 5.2 — Arbre des Suffixes du mgtccattcte.

gue seuls les états de reconnaissance des suffixes du néstaeidr sont finauxf, Figure 5.3). Les états
finaux sont déterminés lors de la construction, ce qui ne fiegols la complexité de I'algorithme. De
surcroit, cet automate est minimal en nombre d’&@hDéfinition D.24 — page 207).

5.1.4 Les Oracles de Facteurs/Suffixes

L'Oracle des Facteurs est également un automate. Il reconrmitmoins tous les facteurs du mot a
partir duquel il a été construitf, Figure 5.4, ou tous les états sont considérés finaux). Qetietiee a

été introduite enggg par ALLAUZEN & al. [3]. L'objectif de leurs travaux était d’élaborer une médeo
permettant de construire un automatyclique reconnaissariu moinstous les facteurs d’'un mat
ayant le moins d’état possible, et qui siaiéaireen nombre de transitions. Ainsi cette structure posséede-
t-elle exactement + 1 états pour un mot de longueunret au plug2 n — 1 transitions. De plus, 'automate
est homogeénd.¢., toutes les transitions arrivant dans un méme état ont la nééioeette).

L' Oracle des Suffixes est également un automate. Il reconraitmoins tous les suffixes du mot a
partir duquel il a été élaboré. Sa structure est identiqudl@de I'Oracle des Facteurs pour le méme mot,
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Figure 5.3 — Automate des Facteurs/Suffixes du gnotattctc. Dans I’Automate des Suffixes, seuls les
états représentés par un double cercle sont finaux.

~

excepté que seuls les états de reconnaissance des suffixex deprésenté sont finaugf(Figure 5.4).
Les états finaux sont ici aussi déterminés lors de la coninjee qui ne modifie pas la complexité de
l'algorithme.

/

Figure 5.4 — Oracle des Facteurs/Suffixes du maetatictc. Dans I'Oracle des Suffixes, seuls les états
représentés par un double cercle sont finaux.

5.2 Quelques particularités sur les Oracles

Rappelons ici trois notations qui seront beaucoup uttig¥e la suite Fact(s) note 'ensemble de
facteurs du mos, Suff(s) son ensemble de suffixesBief(s) son ensemble de préfixes. Notons éga-
lement, pour un mot reconnu par un automaté&tat(w) I'état d’acceptation de ce mot (en supposant
que l'automate est bien identifi€, la notation n’est pas go).

En vue de présenter plus précisément les Oracles, il etsa@oesle définir les deux fonctions sui-
vantes :

Définition 5.1. Etant donnés un mat € X7 et un facteurr de s, la fonction Pos est définie comme
étant la position de la premiére occurrencezddanss, i.e., s peut étre écrit = uzv (u,v € X*,

x ¢ Fact(s[l..Jux| — 1])) et alorsPoss(z) = |u| + 1. La fonctionpoccur est alors définie telle que
poccurs(x) = |uzx| = Posgs(x) + || — 1. Cette fonction renvoie la position de la fin de la premiére
occurrence de danss.

L' Oracle d'un mot donné est défini par I'algorithme 5.1 — pageocitre.
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Nom : Construit Oracle

Entrées : ¥ % Alphabet (supposé minimal) %
seX* % Le mot a traiter %

Sortie : Oracle % L’ Oracle des Facteurs de %

Début
Créer |’état initial étiqueté pareg

Pour i de 1 a |s| Faire

Créer un état étiqueté pa¢;

Ajouter une transition de |’étate,_; vers |'étate; étiquetée pars]i]
Fin Pour

Pour ¢ de 0 a |s|—1 Faire
Soit » un mot de longueur minimale reconnu a |’'état
Pour Tout ac X\ {s[i+ 1]} Faire
Si ua € Fact(s[i — |u| +1..]s]]) Alors
J = poccur g _jy|+1..|s|] (@) — |u]
Ajouter une transition de |’'étate; vers |’état e;4; €tiquetée para
Fin Si
Fin Pour Tout
Fin Pour
Fin

Algorithme 5.1 — Construction de I'Oracle des Facteurs dhot

Lorsque tous les états de cet automate sont finaux, cettustrest appelée@racle des Facteurs
Lorsque seul un sous-ensemble « particulier » de ces éttéirsaux, 'automate devient alorsQracle
des Suffixes

Définition 5.2. Etant donné un mot € ©*, I' Oracle des Facteurde s est défini comme étant 'automate
obtenu par I'algorithme 5.1, dont tous les états sont cénégcomme finaux ; il est notO(s). De
méme, |I0racle des Suffixede s est défini comme étant 'automate obtenu par ce méme algwitbu
seuls les états; (0 < i < |s]) tels gu'il existe un chemin issu de I'état initial versétiquetant un suffixe
de s sont finaux ; il est not&O(s).

L'automate obtenu par cet algorithme pour un mobmporte exactemei| + 1 états, ce qui corres-
pond au plus petit nombre d’états qu'il est possible d’oipteour un automate acyclique reconnaissant
tous les facteurs ou suffixes deLe nombre de transitions de cet automate est borné ar— 1. En
outre, cet automate est homogene,, toutes les transitions arrivant dans le méme état sontedéqa
par le méme symbole. Ainsi, il n’est pas nécessaire d'étagues arétes lors de la représentation de
'automate en machine. Enfin, cette structure nécessitasmtd mémoire que les Arbres des Suffixes ou
encore ledries[51].

Définition 5.3. Toute transition issue d'un étag vers un étae; tel quej —i > 1 (0 < i < j < |s]) est
dite externe, et toute transition issue d’un étavers un état; 1 (0 < i < |s|) est diteinterne.

L'algorithme 5.1 est quadratique. Il existe un autre altpone linéaire produisant exactement la
méme structure. Cet algorithme est détaillé a la section-page 163. Il est a noter que ce dernier est
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également aisé a implémenter. Néanmoins, la simplicitéodstruction et d'utilisation des Oracles est
contrebalancée par un inconvénient majeur lié a cettetateicEn effet, si tous les facteurs (respec-
tivement suffixes) d’'un mo# sont reconnus par I'Oracle des Facteurs (respectivemdfikex) de s,
d’autres mots qui ne sont pas facteurs (respectivemenkesiffdes sont également acceptés. La seule
certitude que confere I'Oracle est qu’'un mot rejeté n'est fa@teur (respectivement suffixe) deLa
caractérisation du langage reconnu par les Oracles étaitpanent ou nous nous sommes intéressés aux
Oracles, un probléme ouvert. Avant d'utiliser cette sticetpour I'algorithmedTaRs, il est donc apparu
nécessaire de s'intéresser a cette question, afin de codngresnature intrinséque d’une part, et surtout
de mesurer le risque encouru par des réponses erronées keos dtilisation.

5.2.1 Quelques définitions

Dans la suite, I'usage du tern@racle, sans davantage de précision sur sa nature, sigmifiegjfaits
énonceés sont valables tant pour la version Facteur quedawuesuffixe.

Le lemme suivant résume plusieurs propriétés sur les Qraéciencées parlAAUZEN & al. dans

3].

Lemme 5.1. Etant donnés un mot € X* et son Oracle, un mot unique de longueur minimum est
accepté a chaque état (0 < i < |s|) de I'Oracle des. Il est notémin(e;). De plus, pour tout entief
(0 <i <|s|), min(e;) € Fact(s) eti = poccurs(min(e;)).

5.2.2 Facteurs Remarquables

La caractérisation du langage reconnu par les Oraclessitcds définir certains facteurs particu-
liers.

Définition 5.4. Etant donnés un met € ¥* et son Oracle, 'ensemble décteursremarquables de,
noté F, est défini par :

Fs={min(e;) |1 <i<|s| A (Fou(ei) >1 V min(e;) € Suff(s))},
oU #,.,:(e;) désigne le degré sortant de I'état

Dans la suite, la premiére occurrence d’un facteur rematgudoit se distinguer de ses éventuelles
autres occurrences. Par conséquent, il est nécessairéimleut®e nouvelle notion.

Définition 5.5. Etant donné un suffixe de s (tel ques = wv) et un facteur remarquablg de s, f
est un facteur remarquabt®nservé de dansv si la premiére occurrence dedanss apparait dans.
L'ensemble des facteurs remarquables conservesidasv est notér; , (ainsiF, , C Fy).

L'exemple 5.1 illustre les notions de facteurs remarquabtede facteurs remarquables conservés.

Exemple 5.1 (Facteurs remarquables dans un Oracle).

En considérant le mogaccattcte et son Oracle (cf. Figure 5.5)Etat(cat) = eg, min(eg) = t et
#out(eg) = 2. Le facteurt est un facteur remarquable deccattcte et est également un facteur remar-
quable conservé dguccattcte dans le suffixettcte. Il ne I'est plus pour le suffixectc.
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Figure 5.5 — Oracle des Facteurs du m@tcattctc.

L'ensemble des facteurs remarquables du paetattctc eStFgqccartcte = {a, ¢, t, tc}. De surcroit, les
ensembles des facteurs remarquables conservés de ce maatadifférents suffixes sont :

F gaccattcte,gaccattctce  — F, gaccattcte,accattcte — F, gaccattcte = {a7 ¢ t, tC},
Fgaccattctc,ccattctc = = {C, t, tC},
F gaccattcte,cattcte = F gaccattcte,attctc = F gaccattcteticte  — {t7 tC},

F. gaccattcte,tcte = = {tC},

F gaccattcte,cte = F gaccattcte,tc = F gaccattcte,c = {}

5.2.3 Opération de Contraction

Les facteurs remarquables d’'un mot donné sont utilisés s marqueurs permettant de sup-
primer certaines portions de ce mot. Ceci est fait a I'aidéageération de contraction, qui considére la
premiére occurrence d’'un facteur remarquable et une actigr@nce de ce méme facteur, puis identifie
caractére par caractere ces deux occurrences en elimingries caracteres intermédiaires.

Définition 5.6. Etant donnés un mat € ¥* et un facteur remarquablg de s ayant au moins deux
occurrences dans supposons que :

s = ufuv (u,v € ¥¥)
fo = wfr (weXt zel*)
Poss(f) = |u]+1.

La paire(|u| + 1, |uw| + 1) est alors appelée um@ntraction des par f. L’ opérationde contraction est
I'action qui, étant données les factorisations v fv et fv =w f z, crée le moy = u f x.

Remarque 5.7.0n remarque ici que la premiére occurrencef dest a la méme positioju| + 1 dans le
mot initial s et dans le mof obtenu par contraction. Une contraction préserve doncplacement du
facteur remarquable qui lui correspond.

Notation 5.8. Etant donnés un mate ¥* et un facteur remarquabjede s, 'ensemble des contractions
de s par f est notéC!. Lensemble des contractions qu'il est possible de réakse s est notéC:
(= U ¢{). Etant donné, un suffixe des tel ques = v, le sous-ensemble des contractionsCde

fEeFs
effectué a partir des facteurs remarquables conservésddesv est notéC; ,. Ce sous-ensemble est

formellement défini par

Civ=1A@a) | (p,q) €C; A p>|ul}.
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L'exemple 5.2 permet d'illustrer 'opération de contracti

Exemple 5.2 (Ensemble de contractions).
En reprenant le majaccattcte et son Oracle (cf. Exemple 5.1 — page 146), les ensemblesttaciions
gu'il est possible de lui appliquer sont :

C(glaccattctc = {(27 5)}

Cgaccattctc = {(37 4)7 (37 8)7 (37 10)}

* (275)7(374)7(378), (3, 10)7
=C accattcte —
C;accattctc = {(6> 7)7 (6, 9)} ! { (6’ 7)’ (6’ 9)’ (77 9) }
;chattctc = {(77 9)}

Il est facile de voir que tous les ensembles de contractiensomt pas valides, dans le sens ou
I'application d’'une contraction peut rendre inapplicabautres contractions de I'ensemble. Aussi,
deux ou plusieurs contractions peuvent parfois étre rezépkapar une seule sans changer I'effet cumulé
obtenu.

Définition 5.9. Un ensemble de contractioGestcohérent s'il ne contient pas deux contractionsji ),
(i9,j2) telles que iy < i2 < j1 < j2. Un ensemble de contractions cohérent estritimal s'il ne
contient pas deux contractio(s, j;) et (iz, j2) telles queis = i1 Ouis = ji.

Remarque 5.10. Notons ici que, pour un ensemble cohérénle résultat de la contraction depar

C est le méme quel que soit I'ordre d’application des conimast Ceci est dd, d’'une part, au fait que
les contractions ne se chevauchent pas et, d’'autre pardjtague la premiére occurrence d'un facteur
remarquablef est conservée par la contraction correspondant a ce fagteuRemarque 5.7 — page
précédente). Ce dernier argument implique également ggdds facteurs remarquables dont la premiére
occurrence a une intersection non-nulle avec la premiecarence def gardent la position de leur
premiére occurrence.

Il est donc possible de défide mot résultant de I'application d’'un ensemble cohérerdagractions
a un mots.

Définition 5.11. Etant donnés un mete X* et 'ensemble de contractions cohérent (mais pas forcément
minimal)C = {(p1,q1),-- -, (pk, qx) } @ssocié aux facteurs remarquablés, . .., fi}, la fonction Mot
(cf. Figure 5.6) est définie par :

Mot(s,C) = s[l.p1 —1]s[qi..p2 —1]...s[qx—1--Pk — 1] s[gx.-|s]]-

Remarque 5.12.Par abus de langage et pour alleger 'écriture, la notatiend&e)/ ot (w,C) sera uti-
lisée avec la méme interprétation que ci-dessus pour togtismtw de s bien identifié par ses positions
de début et de fin s, et pour tout ensemblé C C;. Ceci sous-entend que les contractionsCde
appliquees suw sont celles d€ N C; .

Exemple 5.3 (Opération de contraction).

Le mot obtenu par la contraction de = gaccattctc par C = {(3,4),(6,9)} (C C Cioccattete) €S
gaecattéte = gacatc. Comme I'ensemble de contractions est cohérent et minlegparties grisées
(qui sont éludées) sont disjointes. Par conséquent, ldiapplication des contractions n'influe pas sur
le résultat.
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qi\ 42 /

l D

Figure 5.6 — Mots obtenus par l'opération de contraction.

5.2.4 Fermeture d’'un mot

Les mots obtenus par I'opération de contraction sont asilafin de déterminer le langage reconnu
par les Oracles. Les ensembles de contractions considgrédac uniquement les ensembles cohérents
et minimaux, les autres ensembles ne permettant pas d'@megate nouveaux mots.

Définition 5.13. Etant donné un mot € %, lafermeture des est 'ensemble noté(s) défini par

E(s) = U Mot(s,C).
CCCk
C cohérent et minimal

Le concept de fermeture est illustré par I'exemple 5.4.

Exemple 5.4 (Fermeture d’'un mot).

En reprenant I'exemple du mgt.ccattcte, il est possible de construire 14 ensembles distincts digaon
tions cohérents et minimaux, permettant de générer 14 ngiteats a partir degaccattcte. Bien que ¢a

ne soit pas le cas dans cet exemple, il peut arriver que plisiensembles de contractions cohérents et
minimaux distincts génerent le méme mot.

Co = {} = Mot(gaccattcte,Cy) = = gaccattctce
i = {295} = Mot(gaccattcte,C1) = g@acéattctc = gattcte
Co = {(3,4)} = Mot(gaccattcte,Cy) = ga€cattctc = gacattcte
Cs = {(3,8)} = Mot(gaccattcte,C3) = gaeeattctc = gacte
Cy = {(3,10)} = Mot(gaccattcte,Cy) = gaeeattetc = gac
Cs = {(6,7)} = Mot(gaccattcte,C5) = gaccatcte = gaccatcte
Cé = {(6,9)} = Mot(gaccattcte,Cg) = gaccattétc = gaccatce
C: = {(7,9)} = Mot(gaccattcte,C7) = gaccatbete = gaccattc
Cs = {(2,5),(6,7} = Mot(gaccattcte,Cs) = gaeccattctc = gatctc
Co = {(2,5),(6,9)} = Mot(gaccattctc,Cy) = gaceattétc = gatc
Cio = {(2,5),(7,9} = Mot(gaccattcte,Cr9) = gaccattétc = gattc
Cin = {(3,4),(6,7)} = Mot(gaccattctc,C11) = ga€cattctc = gacatctc
Cie = {(3,4),(6,9)} = Mot(gaccattcte,C13) = ga€cattétc = gacatc

[ Ci3 = {(3,4),(7,9)} = Mot(gaccattctc,C13) = gaécat€tc = gacatic

Ainsi, la fermeture du majaccattctc est :

£ (gaccattctc) = { gac, gacatce, gacatcte, gacatic, gacaticte, gaccate, gaccatcte, } .

gaccattc, gaccattcte, gacte, gate, gatcte, gatte, gattcte
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La fermeture d’'un mot va permettre, dans la suite de ce aleagi montrer que I'Oracle des Suffixes
reconnait exactement tous les suffixes des mot(de Ce résultat sera ensuite utilisé pour démontrer
gu'a l'instar de I'Oracle des Suffixes, I'Oracle des Facsetgconnait exactement tous les facteurs des
mots de&(s). En guise d’exemple, remarquer que le mot est accepté par I'Oracle des Facteurs
(respectivement Suffixes) deiccattcte (cf. Figure 5.5), alors qu'il ne s’agit pas d’'un facteur (donc ni
d’un suffixe) de ce mot. En revanche est suffixe (et donc facteur) du mgicatc de&(s).

5.2.5 Propriétés des Oracles

La preuve du role déterminant de la notion de fermeture damsuactérisation des ensembles de
mots reconnus par les Oracles est basée sur une série dedemomeés par A AUZEN & al. dans [3].
Il est donc nécessaire de les rappeler.

Lemme 5.2. Etant donnés un matc X* et un entieri (0 < 4 < |s|), le motmin(e;) est suffixe de tout
mot reconnu a I'étae; de I'Oracle des.

Lemme 5.3. Etant donnés un mate X* et un facteunw de s, le motw est reconnu a I'étag; (1 < i <
poccurs(w)) par I'Oracle des.

Lemme 5.4. Etant donnés un meat € ¥* et un entieri (0 < i < |s]), tout chemin dans I'Oracle de
dont I'étiquette contientnin(e;) comme suffixe arrive dans un étattel que;j > i.

Lemme 5.5. Etant donnés un met € ©* etw € £* un mot reconnu par I'Oracle de a I'état ¢;, tout
suffixe dew est reconnu par I'Oracle dans un étaf tel que; < i.

La preuve de ce dernier lemme donnée dans [3] n'est valakldays le cas de I'Oracle des Facteurs.
Etendons la preuve au cas de I'Oracle des Suffixes.

Démonstration.Le lemme original permet d’affirmer quesiest un suffixe du mow, alors Etat(z) <
Etat(w). Il faut donc montrer que dvtat(w) est final, alorsEtat(x) I'est également. De fait, deux cas
sont a considérer. Lorsque| > |min(e;)|, on obtientmin(e;) € Suff(z) (cf. Lemme 5.2) et, d’apres
le lemme 5.4, Etat(z) > Etat(min(e;)). Or Etat(min(e;)) = e; = Etat(w). Il s’en déduit donc
que Etat(x) = Ftat(w). Le second cas a étudier apparait lorsgtje< |min(e;)|. Comme I'étate;
est final, il existe nécessairement un suffixde s tel queEtat(v) = e;. Il se déduit du lemme 5.2 que
min(e;) € Suff(v) C Suff(s). Commezx etmin(e;) sont suffixes dev, la relation|z| < |min(e;)|
implique nécessairement quec Suff(min(e;)). Il en découle par conséquent quesst également
suffixe du mots, et par définition de I'Oracle des Suffixes, I'éfatat(x) est final. O

Les lemmes suivants sont utilisés dans les démonstratiomsemant la caractérisation des en-
sembles de mots reconnus. lls mettent en avant des prapridatives aux facteurs remarquables et
aux mots obtenus par contraction.

Lemme 5.6. Soient un mos, un facteur remarquablg de s tel ques = u f v (avecu,v € %) et
poccurs(f) = |u f|, et un ensemble cohérefitde contractions@ C C?) tel que Mot(u f,C) = w f.
Alors I'Oracle des reconnait les mots f et f dans le méme état.
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“w f =Mot(uf,C)

N

Figure 5.7 — lllustration du lemme 5.6.

Démonstration.Supposons que les contractions @lsont ordonnées par ordre croissant des indices.
Pour touti de 0 &/C|, soitC; I'ensemble deg premiéres contractions dk Il est important de noter ici
que, puisqueoccurs(f) = |u f| et queMot(u f,C) = w f, tous les mots intermédiaires donnés par
les ensembles de contractiofis Co, . .. seront de la formey; f. En effet, si par I'absurde on suppose
I'occurrence def est détruite par l&™¢ contraction, on remarque immédiatement que la partie itgétru
se trouve au début de I'occurrence flell est alors facile de déduire gu’aucune des contractidigs u
rieures ne corrigera le préfixe détruit depuisque ces contractions ont des indices plus grands que la
contraction destructrice.

Par induction sur la taille de I'ensembi®, montrons queEtat(w; f) = FEtat(f) quel que soit
f e FsetC; CC.
Soientf € Fs, e, = Etat(f) (f = min(e,) par définition def) ete,, = Etat(w; f). En considérant
Co, on obtient trivialemeniV ot (u f,Cop) = u f, doncwg f = u f. Orld’aprés le lemme 5.4 — page ci-
contre,z(, > z. En outre, selon le lemme 5.3 —page précédente — appliquéotw fi il découle que
z(, < poccurs(u f). Pourtant, selon la définition dg poccurs(f) = |u f| = poccurs(u f). Il S’en
déduit quer;, < z et donc quer;, = .
Montrons que si ce lemme est vérifié pour tout facteur renzigudes et pour tout ensemblg C C de
contractions, il I'est également pour tout facteur remald@ et tout ensembig . ; C C. Soit(p, q), la
derniére contraction de I'ensemldlg, ; (par ordre ascendant sur les positions). L'enser@hle s’écrit
également; U {(p, q)}. Soitb le facteur remarquable utilisé p@r, ¢). Le motu f peut s’écrireu f =
s[l..p — 1] s[p..q — 1] s[q..]u f|]. Comme(p, q) est choisie comme étant la dernieére contraction, toutes
les contractions dé; sont appliquées sur le meil..p — 1]. Il est alors possible de définit,c € ¥*
tels quew; f = aslp..|u f|] = abcetd € ¥* tel quew; 41 f = as[q..|u f|] = abd. Il S’en déduit que
ab = Mot(s[l..p — 1]b,C;) et d’'aprés I'hypothese d'inductioktat(ab) = Etat(b). Ceci induit que
Etat(abc) = Etat(bc) et queEtat(abd) = Etat(bd). Or le motbd (= s|g..Ju f|]) est un suffixe du
motbc (= s[p..|u f]]), et selon le lemme 5.5 — page ci-contre :

Etat(bd) < FEtat(be)
&  FEtat(abd) < Etat(abe)
& Etat(wiyr f) < Etat(w; f)
&  FEtat(wiyr f) < Etat(f)

De plus, le lemme 5.4 —page précédente — permet d'affirmefgug w, 1 f) > Etat(f) et donc que
Etat(w;4+1 f) = Etat(f). Le lemme 5.6 —page ci-contre — est donc avéré pourtoGtC; et pour tout
facteur remarquable. O

Le lemme suivant permet d’établir la correspondance easredntractions et les transitions externes.

Lemme 5.7. Soit un mots et son Oracle, un entier (1 < i < |s|) tel que#,.:(e;) > 1 et le facteur
f = min(e;). Alors, toute transition externgissue dez; d’étiquettea vers un étae;; (j > 1) est telle
quesli + 7 — |f]..i + j] = f a etpoccurs(f o) = i 4+ j. En conséquencg, est un facteur remarquable
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de s dont la premiére occurrence est a la positior |f| + 1 et la contraction(i — |f| + 1,7 — | f| + )
des par f existe.

Démonstration.D’aprés I'algorithme de construction de I'Oraclef.(Algorithme 5.1 — page 145), la
transitionp de I'étate; vers I'étate;  ; para a éte ajoutée (ligne 19) parce qucurj;_f|41..|s) (f @) —

|f] = j (ligne 18). En outre, le mof « est un facteur de puisquef « € Fact(s[i — |f| + 1..|s]])
(ligne 17). La premiére occurrence ¢giex danss ne saurait apparaitre avant la premiére occurrence
de f danss (cf. Lemme 5.1 — page 146), donc la premiére occurrence dedanss apparait né-
cessairement apres la position- |f| + 1, et coincide par conséquent (a la translation des indices
prés) avec la premiére occurrence fle danss[i — |f| + 1..|s|]. Il s’en déduit quepoccurs(f ) =

i — |f| + poccuryy | 1415 (f @), €t donc quevoccurs(f a) = i + j. Par conséquent; possede au
moins deux occurrences[{— | f|+ 1..i] ets[i — | f|+j..i+j— 1]) surs. Vu quef € F par la définition

de F; et parce quét,.:(e;) > 1, I'existence de la contractiofi — |f| + 1,7 — | f| + j) se déduit. O

5.3 Caractérisation du langage engendré par les Oracles

La caractérisation du langage reconnu par I'Oracle d’un srestt basée en partie sur I'algorithme
Contractor (cf. Algorithme 5.2 — page suivante). Cet algorithme consistétarchiner, a partir d'un mot
s, de sorOracledesSuffixes, et d'un moty accepté par cet Oracle, un ensemble cohérent de contiction
C C C; tel quew est un suffixe dé/ot(s,C). En pratique, I'algorithme ne prend pas en entrée lemot
mais le plus grand suffixe des = v v commencant par le premier symbolewdel e fonctionnement de
I'algorithme est décrit en détail par la suite, y compriscane exemple.

5.3.1 Fonctionnement de I'algorithme Contractor

Dans cette section, le déroulement de I'algorithme esitdéfsrmellement. Les preuves qui assurent
gu'il est correct seront fournies dans la section suivante.

Selon la définition 5.11 — page 148, étant donnés undr®™* tel ques = uwv (u,v € ¥*) et un
ensembleC C C;, de contractions, le matw = Mot(s,C) est alors une concaténation de sous-mots
de s. Ces sous-mots peuvent alors étre vus comme des préfixedfidessdes, une contraction étant
alors une concaténation de deux tels préfixes successifi€elprincipale de I'algorithm€ontractor
consiste a parcourir les motsetw de la gauche vers la droite, afin de calculer —a une étapespréei
ce parcours — le plus long préfixe commun a deux suffixes dod@éset dew (ligne 10); ce préfixe
n'est rien d’autre que I'un des sous-mots concaténés, etsfwnd donc a une contraction qui sera elle
aussi déterminée par l'algorithme. L'état de reconnaissatu préfixe (ligne 11) dans I'Oracle det le
plus petit mot reconnu a cet état (ligne 12) sont nécesgaings|’obtention de la contraction permettant
d’atteindre soit les suffixes suivants deet dev a considérer (lignes 14, 15, 16 et 17), soit la fin des deux
motsv etw (ligne 21).

L'algorithme est récursif, le paragraphe ci-dessous; gins la figure 5.8, illustrent une itération de
Contractor. Les entrées de I'algorithme sont les m&ts S;” (i > 0) et un ensemblé; de contractions.
Au premier appel, les entrées sont donc initialisées &gec v, S’ = w, Cy = () et sdec = |ul. La
variablep; étant le plus long préfixe communSaet S (ligne 10), il est possible d’écrire :

Si =p; S; et S =p; S, (5.1)
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Nom : Contractor
Initialisation : lors du premier appelSo=v, Sy=w, Co=0, sdec= |u
% s=uv tel quewv est le plus grand suffixe de commencant parw|l]. %
Entrées : S;eX* % Un suffixe des devant encore étre "contracté". %
S e¥* % Le suffixe dew qui est visé par les contractions suf;. %
C; % L'ensemble de contractions déja identifiées. %
Sortie : Ciy1 % Ensemble de contractions applicables sy mis a jour. %
Début
p; — plus grand préfixe commun &, et S
eq, < Etat(p;)
fi(_min(e%)
Si (Ipi| <|S¥[) Alors
er, < €tat d'arrivée de la transition dg, para = S;"[|p;| + 1] (cf. Propriété 5.8 — page 155, item 3)
ci — (¢ — |fil + Liri — |fil) s Cix1 < CiU{ci} (cf. Propriété 5.9 — page 157, item 2)
Sty — Spil — | fil +1..1S5]] (cf. Propriété 5.8 — page 155, item 6)
Six1 — v[ry — | fi| — sdec..|v]] (cf. Propriété 5.8 — page 155, item 6)
Retourner ContractofS;;1,S/,Civ1)
Sinon
Si (|Si| > |S]) Alors
ci — (@ —|fil+1,0s| = |fil + 1), Ciy1 < CiU{c;} (cf. Propriété 5.10 — page 158)
Sinon
Civ1 < C; (cf. Propriété 5.10 — page 158)
Fin Si
Retourner C;y
Fin Si
Fin

Algorithme 5.2 — Récupération d’un ensemble de contrastmn transforment = v v enuw.

Soiente,, = Etat(p;) et f; = min(ey,) (lignes 11 et 12). Le lemme 5.2 —page 150 — permet d’affirmer
que f; est un suffixe de;, ce qui peut s'écrire :

pi=pifi (Pj€X). (5.2)

Deux cas se profilent alors lors de cette itération (ligne ll8)cas|p;| = |S;’| marque la fin de la
récursion, puisque le parcours deest terminé. Le cas contrair{ # |S;|) implique qu’au moins une
autre contraction est nécessaire afin d'obtémif = S} (j < 7). La variablee,, (ligne 14) identifie
I'état d’arrivée de la transition issue dg et étiquetée paw = S!*[|p;| + 1] = S/*[1] (cf. Figure 5.8).
L'ensembleC; ., de contractions est de cardinalité+ 1. Quant a la constantedec = |ul, elle est
nécessaire afin de déterminer le msgt; (ligne 17). En effet, chaque éigtest associé aif™° caractére
du mots, et donc au caractefe — sdec) du suffixev.

Exemple 5.5 (Exécution de 'algorithmeContractor).

Soit le mots = gaccaticte. L'Oracle des (cf. Figure 5.4) reconnaitv = acate. Le plus grand suffixe
de s commencant paw[l] = a estv = accattcte (doncu = g). Les mot etw vont étre parcourus
simultanément, en appliquant si nécessaire des contresto mots = « v afin de lire la méme suite de
caractéres que celle composant le mat. L'algorithme ne s’arrétera que lorsque le motaura été en-
tierement parcouru et reconnu. Les contractions donnée<patractorse basent sur les positions dans
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Figure 5.8 — Visualisation du déroulement de I'algorith@mntractorsur les motsS; et.S;".

v, et sont calculées avec les indices des états, qui correlgmbraux positions dans d’ou l'intervention
de la constantedec.

Sur cet exemple I'algorithme est donc initialisé avec

So = accattcte (= sdec =|g| =1)
Sy = acatc

Rappelons ici que les caractéres grisés ne font pas parsentis, mais qu'il est utile de les voir pour
mieux comprendre le déroulement de I'algorithme.

La variable SV (i > 0) permet d'identifier le suffixe de qui n'a pas encore éte traité dans apres
la i¢™¢ jtération, autrement dit ce qu'il reste a lire dans le mot A la premiére itération, le plus long
préfixe commun aux mot et Sy’ estpy = ac; I'état ey, = e3, d'oll fo = min(ey,) = c. Dans le cas
présent|po| < |SY| (le contraire signifierait que la fin du mat est atteinte). Done,,, = e (transition
dee,, = e par a, cf. Figure 5.8). La contractiom; = (3,4) est alors ajoutée &, (I'application de
c1 a s donne le moyaécattcte). A litération suivante, les mots en entrées séht = @écattctc et
S}’ = ldcatc. Les autres variables sont initialiségs, = cat, e;, = eg, f1 = t, et puisquép;| < |S}],
alorse,, = eg (transition dee,, = eg par c). La contractionc; = (6,7) est par conséquent ajoutée
a C; pour obtenirC, et la troisieme itération est initialisée avety, = ¢atictc et S5 = atc. Ainsi
p2 = tc, eq, = eg €t fo = tc. ICi |pa] = |55 et|S2| > |SY’|, ce qui signifie quev a été lu en intégralité,
mais qu’une ultime contraction est nécessaire afin de lire$¢e deS; (cela correspond au cas au est
accepté dans un état terminal autre qug, cf. Propriété 5.10 — page 158). Cette derniere contracésh
donc(7,9). L'ensemble des contractions ainsi obtenucest Cs = {(3,4), (6,7),(7,9)}. L'ensemble
est cohérent, et son application au mgatcattcte produit le motM ot(gaccattcte,C) = gaécatteétc.

5.3.2 Etude de la validité de I'algorithme

Aprés avoir illustré le fonctionnement de I'algorithmeg#t nécessaire de s’assurer de sa validité ;
i.e.,vérifier queContractorrenvoie, a partir des mots= u v etw donnés{ étant le plus long suffixe de
s tel quev[l] = w[l], etw étant un mot reconnu par I'Oracle des Suffixessflain ensemble cohérent
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Figure 5.9 — Détail de la relation entre I'Oracle et les seffidles pour une itération d€ontractor.

de contractions’ tel que Mot(s,C) = ww. Pour cela, plusieurs propriétés de I'algorithme doivent
préalablement étre établies. Les notations utiliséescadiels de I'algorithmeContractoret de la section
précédente.

Propriété 5.8. Les propositions suivantes sont vérifiées pour toute étapé de I'algorithmeContrac-
tor :

1. |ps| > 0;

2. si|p;| < |S}|, alors poccurs(p;) = ¢;. De plus, sii > 0 alors¢; — |p;| = ri—1 — |fi—1] — 1;

3. si|p;| < |S*|, alors il existe nécessairement une transition externeeiske |'étate,, vers un état
er, étiquetée par le symbote Par conséquentf; est un facteur remarquable dest la contraction
¢i = (g — | fil + 1,7 — | fi|]) existe. De pluspoccurs(f; a) = r;;

4. silp;| < |S}"], alors fi € Pref(pit1);

5. S; =v[g; — |pi| + 1 — sdec..|[v|] etS] = v[g; + 1 — sdec..|v]];

6. si[p;| < |S;"|, alors le motS; ; est un suffixe propre d€; et le motS}, | est un suffixe d8;’. Les
motssS; et S} (i > 0) sont respectivement suffixes des matsw ;

7. le chemin dans I'Oracle des Suffixes commencant a kgtat étiqueté par le ma$, se termine
aletat e, et n'utilise que des transitions internes a I'exception @gdemiére transition, menant
deeg & esgec+1- Silpi| < |5}, alors le chemin dans I'Oracle des Suffixes commencantat kgt
et étiqueteé par le maot;; se termine a I'état | et n'utilise que des transitions internes a partir
de l'étate,,.

Cette propriété est illustrée par les figures 5.8 et 5.9.

Démonstration.La preuve utilise I'induction surglobalement pour tout les items de 1 a 7. La condition
Ipi| < |S| correspond a la premiére alternative (ligne 13) de I'athamie, et traduit donc I'existence
d’une prochaine itération.

Casz = 0.

1. L'affirmation est évidente puisqugl] = w|1] par I'hypothése.

2. Puisquei = 0, on aS; = v etw est le plus long suffixe de commencant par le premier symbole
dew. Le motSy[1] est de longueut. Il existe donc nécessairement un unique étade I'Oracle des
tel quemin(e;) = So[1]. Selon le lemme 5.1 — page 146~= poccurs(Sy[1]). Par construction dé&,
la premiére occurrence d&|[1] se produit a la positiordec + 1, doncx = sdec + 1. Il en découle que

Etat(po) = €yt |py|—1 = €qo €L qUEpoccurs(po) = qo-
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3. Le mot S}’ est un suffixe de5§¢ = w par construction (ligne 16). Comme est reconnu par
I'Oracle des Suffixes de, tous ses suffixes, dont le m8}’, sont également reconnusf.(Lemme 5.5
— page 150). L'équation 5.1 —page 152 — a$gt[1] = « implique I'existence d’'une transition de I'état
eq, Vers 'étate,, etiquetée patv. Cette transition est forcément externe. Dans le cas ¢omton aurait
s[go + 1] = aetdoncs[go — po - - - qo + 1] = poc (cf. item 2). Par conséquentya serait un préfixe
commun deS, et de Sy’ plus long quepy, contradiction. La transition est donc externe ; le lemne 5.
—page 151 — assure qufig = min(e,q,) st un facteur remarquable et que la contractipexiste.

4. De nouveau par le lemme 5.7 —page 151 — on obtiggt— | fo|..70] = v[ro — | fo| — sdec..rg —
sdec] = foa. Il en découle que le madf; a pour préfixefy a (ligne 17). Le motS}’ a pour préfixefy
(ligne 16). Or le symbol&{’[|po| + 1] = « (ligne 14) se trouve a la positidriy| + 1 dansS}’. Donc fy «
est également préfixe d&".

5. Comme pour litem 2, il s’en deduit quBtat(po) = e,4|po|—1 = €40, la reconnaissance gg
étant réalisée le long de la transition issuesglet étiquetéeSy[1] suivie de|py| — 1 transitions internes
successives. Il en découle gig = s[qgo — |po| + 1..|s|]] = v]qo — |po| + 1 — sdec. .. |v|]. Concernant le
mot .S, par constructiorb), = So[|po| + 1..|So|], doncS| = v[go + 1 — sdec..|v]].

6. Le motS}’ est un suffixe d&’ par construction (ligne 16) ; &’ = w, ce qui prouve une partie
de l'affirmation. EnsuiteS; = v[rg — | fo| — sdec..|v]] (ligne 17) etSy = v[qo — |po| + 1 — sdec..|v]]
(item 5). Comme la transition enteg, ete,, existe (item 3), et qué, est suffixe dey, les deux inégalités
ro > qo et fo| < [po| sont vérifiées. Finalementy — | fo| > qo — |fo| > o — |po|, ce qui induit ques;
est un suffixe propre dg;.

7. Comme on I'a déja vu, le ma$y; = v est construit en choisissant le plus long suffixesde
commengant paw|1]. Ainsi poccurs(Sp[1]) = sdec+ 1, et par construction, I'aréte issue elgétiquetée
par Sp[1] aboutit a I'étate,q..1 1 (cf. Figure 5.8). Le plus long chemin menant de cet étaf @st unique
et composé uniquement de transitions internes. Il est dpibur|s| — sdec — 1, soit|v| — 1. Donc le mot
Sp étiquette le chemin composé de la transition menamgderse,q.. 1, puis des transitions internes
menant de I'état,q..11 & 'étate,|. Maintenant, supposons qe| < |Sy’|. Le mot fy « est préfixe de
S1 (item 4). Le facteurf, est reconnu a I'état,, (ligne 12), et la transition de,, étiquetée patr mene a
I'état e, (item 3). Le plus long chemin menant dg ae,,| est unigue et correspond au chemin compose
uniguement de transitions internes, de longuer ro. De plus,|Si| — |fo o] = |s| — 7o (ligne 17),
donc le chemin étiqueté p&t n'est composé que de transitions internes a partir de kgtat

Cas générali > 0.
Les items de 1 a 7 sont supposés vrais podrl ; leur preuve pout est la suivante.

1. Se déduit immédiatement de I'item 4 paur 1.

2. Notons quelp;| < |S}| implique |p;—1| < |S”,|, sinon I'étapei — 1 aurait été terminale et
I'étape n'existerait plus. Maintenant, selon l'item 7 pour 1, le chemin dans I'Oracle des Suffixes
commencant a I'état, et etiquete par le mof; se termine a I'état|, et n'utilise que des transitions
internes a partir de I'état,, ,. Donc p; étiquette le sous-chemin de ce chemin qui commence a la
positioney et se termine & la positios,,. De plus, par I'item 4p; contientf;,_; o en tant que préfixe,
oua’ = S!* [1] est le caractere similaire @ mais identifié & I'étape — 1 (cf. Figures 5.8 et 5.9 en
remplacant pari — 1 et parca’). Puisquef;_1 o/ est accepté ea,,_,, par la définition de,, ,, on
obtient quep; = f;_1a’s[ri—1 + 1...¢]. Il est possible de conclure maintenant que la lecturg,;de
s'effectue le long de a partir de la position;_; — | f;—1| jusqu’a la positiore,,, en utilisant I'item 3
pouri—1. Donc|p;| = ¢;—7i—1+|fi—1|+1. Cette occurrence dg est la premiere, puisque I'occurrence
de f;_1 o/ ala positionr;_1 — |f;_1| est également la premiére, toujours par I'item 3 pourl.

3. Le mot S, est un suffixe de5;” par construction (ligne 16), &£/’ est un suffixe des;’ | par
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I'item 6 pouri — 1. Ce dernier est a son tour un suffixe depar le méme item, don§;” est suffixe
du motw. Commeuw est reconnu par I'Oracle des SuffixesgJeous ses suffixes, dont le m§}’, sont
également reconnusf(Lemme 5.5 — page 150). L'équation 5.1 —page 152 — &/&l| = « implique
I'existence d’'une transition de I'étaf, vers I'étate,, étiquetée parv. Cette transition est forcement
externe. Dans le cas contraire, on ausdit + 1] = « et doncs|q; — p; ... ¢ + 1] = p;« (cf. item 2
pour ¢, déja prouve). Par conséquepiq serait un préfixe commun dg; et deS; plus long quep;,
contradiction. La transition est donc externe ; le lemme-fpdge 151 — assure qiieg= min(e,q,) estun
facteur remarquable et que la contractigrexiste.

4. De nouveau par le lemme 5.7 —page 151 — on obtént— | f;|..r;] = v[r; — | fi| — sdec..ig —
sdec] = f; a. Il en découle que le mdi; ; a pour préfixef; o (ligne 17). Le motS;’, ; a pour préfixef;
(ligne 16). Or le symbolesi’[|p;| + 1] = « (ligne 14) se trouve a la positigrf;| + 1 dansS}; ;. Donc
fi o est également prefixe d&’ ;.

5.Le motS; est égal &[r;—1 — |fi—1| — sdec..|v|] (ligne 17). De plus, item 2 pour(déja prouvé)
assure que; — |pi| = ri—1 — | fi—1| — 1, d'o0 S; = v[g; — |pi| + 1 — sdec..|v|]. Concernant le ma$/,
par constructiors, = S;[|p;| + 1..|.S;]], doncS! = v[g; + 1 — sdec..|v]].

6. 5;, est par définition un suffixe dg;". Par item 6 poui — 1, S;* est un suffixe de5;” ; qui est
suffixe dew. Par conséquens;” est suffixe dev. Pour la partie de I'item qui conceri$g, |, remarquons
déja ques; est un suffixe du mat par I'item 6 pouri— 1. Ensuite,S; = v[g; — |p;|+1—sdec..|v]|] (item 5)
etS;y1 = v[r; — | fi| — sdec..|v]] (ligne 17). Comme la transition enteg, ete,, existe (item 3), et qug;
est suffixe de;, les deux inégalités; > ¢; et|f;| < |p;| sont vérifiées. Finalement; — | f;| > ¢; — |pil,
ce qui induit queS; ;1 est un suffixe propre du maé.

7. Le mot f; a est préfixe deS;;; (item 4). Le facteurf; est reconnu a I'état,, (ligne 12), et la
transition dee,, étiquetée par mene a I'étatke,, (item 3). Le plus long chemin menant dg a ey,
est unique et correspond au chemin composé uniqguementraitiras internes, de longuels| — r;.
De plus,|S;i+1| — |fi | = |s| — ri (ligne 17), donc le chemin étiqueté p&ir,; n'est composé que de
transitions internes a partir de I'état . O

La propriéte 5.8 — page 155 (item 6), I'équation 5.2 —page-168la définition deS}", ; (ligne 16)
permettent d'établir les égalités suivantes :

w = wjSy = wip;SH, (w;eX*).

De la derniére égalité appliquée a la fois poat pouri -+ 1 on obtient quev = wj S}’ = wj, | 5§ 1,
qui impligue successivement :

/ _ !
{ e (5.4)
wz‘+1fz' = w;p;

Ces égalités sont utilisées dans la preuve de la propriétanse, laquelle est illustrée par les fi-
gures 5.8 et 5.10.

Propriété 5.9. Pour toute étapé > 0 de I'algorithmeContractoy les propositions suivantes sont avé-
rées:
1. Etat(w,p;) = Etat(u; p;) = Etat(p;) = eq, ;
2. si|p;| < |S¥|, alors¢; est une contraction de = wu; S; engendrée par le facteur remarquable
fi- Le résultat de cette contraction est le mat; p} S ;
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Figure 5.10 — lllustration d’'une étape de I'algorithi@entractor (o = S;"[|p;| + 1]).

3. si|p;| < |5}, l'ensembleC;, | est cohérent ed ot (s,Cit1) = uwj,; Siy1.

Démonstration. 1D’apres 'item 7 de la propriété 5.8 — page 15%®st reconnu par I'Oracle par la tran-
sition issue de Versegqe.+1 PUis par les arétes internes menanf.a Le motu; p; est donc reconnu
alétatesgee|u, p,|- La longueur dey; p; estlu; p;| = [v| — |S;|, or d'apres litem 5 de la propriété 5.8
— page 155|v| — |S!| = ¢; — sdec, donc le motu; p; est reconnu & 'état,, = Etat(p;). |l reste
a montrer quebtat(w) p;) = eq,. Procédons par induction surAu rang: = 0, le motw(, = ¢ et
doncEtat(w{ po) = eq, par construction (ligne 11). Supposons duie:t(w; p;) = e, au rang:. Selon
I'équation 5.4 — page précédente, | f; = w; p;. D’apres I'hypothése d'inductionftat(w;} p;) = e,
et par constructionFtat(f;) = ¢; (ligne 12), doncEtat(w,, fi) = Etat(f;). Soitz; € X* tel
quepi+1 = fiax; (cf. Propriété 5.8 — page 155, item 4). Il est trivial qlat(w], | fiax;) =
Etat(f; o x;), ce qui peut s'écrirdstat(wj piv1) = Etat(piy1). Or par constructionEtat(p; 1) =
eq:+, (ligne 10), complétant ainsi la preuve.

2. Selon l'item 3 de la propriété 5.8 — page 155, la contractippar le facteurf; existe danss.
D’autre part, I'équation 5.3 — page précédente — assure gue u; .S;, donc la contraction donne le ré-
sultatu u; p, Si+1 (cf. Figure 5.8) selon la propriété 5.8 — page 155 (item 5) et leeligj7 de I'algorithme
Contractor.

3. Procédons par induction surAu rang: = 0, Cy = () (cohérent par définition)§y = v etw(, = ¢,
doncMot(s,Cy) = s = uwy, Sp. Supposons la propriété vraie au rang 1. En écrivants = wu; S;,
d'aprés I'hypothése d'inductiony/ ot(u u; S;, C;) = uw, S;. Les contractions de I'ensemlffesont (par
construction) appliqguées au préfine:; de s. Cela implique que toutes les contractiqisi) € C; sont
telles que < |uw;|. En outre, il vient d’étre montré (item 2) que ot (u u; Si, {c;}) = wu; p; Sit1. La
contractiore; est appliquée sur le suffixg des, doncg; — | fi| +1 > |uu;|. LensembleC; 1 = C;U{¢; }
est donc cohérent. En appliquant les contractions; da préfixeu u; et la contraction; au suffixes;,

il se déduit queMot(uu; S;,C; U {¢;}) = uwip; Sit1, et donc, par I'équation 5.4 — page précédente,
queMot(s,Cit1) = uw,, Sit1. O

Les propriétés 5.8 —page 155 — et 5.9 —page précédente —adalnlies dans leur intégralité pour tout
i tel quelp;| < | S|, c’est-a-dire hormis lors de la derniére itération, qurespond au cas d'arrét de la
récursion. Il est donc nécessaire de considérer le cagt'arr

Propriété 5.10. L'algorithme Contractorse termine. Il existe donc un entier 0 tel quep; = S;*, et si
|| # |S;i], alors la contractione; = (¢; — | fi| + 1, |s| — | fi| + 1) existe.

Démonstration.Siv = w, alorspy = Sy = S, et donc l'algorithme s’arréte dés la premiére itération.
Dans le cas contraire, il s’agit de montrer que la suite déersrk > 0 tels que I'étapek est non
terminale, est finie. Pour tous ces entiétsla condition |p,| < |S}’| est vérifiée. Avec la notation
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Ur = |S}| — |px| (k > 0), on obtient en utilisant successivement la ligne 16 dgdathmeContractor
et la propriété 5.8 — page 155 (item 4) :

U = IS¢1=1Ipel = [S¢al + (el = [f&]) — lpx]
= 1Sl = [kl > 1S4] = [Prl (5.5)
= Ukt

La suite d’entiers positif/;, est donc strictement décroissante, par conséquent efi@iest.e nombre
d’étapes non-terminales I'est donc également. Il existecddel quelU; = 0, provoquant I'arrét de la
récursion avep; = S}. Dans ce cas, I'algorithm@ontractor poursuit a la ligne 19.

Si |S’| # |S;|, commeS! = p; etp; est un préfixe de5;, cela signifie queS| < |S;|. De plus,
commep; est un préfixe propre ds; il s’en suit queEtat(p;) # Etat(S;), c'est a direEtat(p;) # ||,
selon la propriété 5.8 — page 155 (item 7). Par conséqit#nt(w) = Etat(w, S") = Etat(w} p;) par
I'équation 5.3 et puisqus}’ = p;, alors queLtat(w; p;) = ey, # €5, Par la propriété 5.9 — page 157
(item 3) et 'inégalitéLtat(p;) # e|5 établie plus haut. Il s’en déduit queest reconnu par I'Oracle des
Suffixes des a I'etate,,, lequel est donc final et différent de,. Il existe par conséquent un suffixe e
reconnu ere,,. Or f; = min(e,, ) est suffixe de tous les mots reconnus a I'égatdonc f; est également
suffixe des. Ainsi, f; € Fg, avérant par définition I'existence de la contractign= (Poss(f;), |s| —

[fil +1) = (@ — fil + L [s| = [fil +1). O

Lemme 5.11. Soient un mot € ¥*, son Oracle des Suffixes et un mote ¥* reconnu parSO(s).
Notons parv le plus long suffixe de commencant par le premier symbole d@eet supposons que
s = uwv. Alors I'appel deContractor(, w, ) renvoie un ensemble cohérent de contractiénel que
uw = Mot(uv,C).

Démonstration.Siv = w, alorspy = Sy = S§ et 'algorithme se termine avet = () et 'énoncé est
vérifié.

Dans le cas contraire, sait> 0 tel que|S; || = |pi;1| (cf. Propriété 5.10 — page précédente). Alors
Ipi| < S| (cf. Figure 5.8).

Si l'égalite [S} | = |Siy1| est verifiee, cela implique (ligne 10) qu&), = S; 1 et queC; o =
Cit+1 (ligne 23). Il s’en déduit qué€,» est cohérent et quélot(s,Cit2) = Mot(uuit1 Sit1,Civ1) =
wwi, Sip1 = vwi Si, = vw (cf. Propriété 5.9 — page 157, item 3 et Equation 5.3 — page 157).
Si au contraire|S} || # [Siy1], commelp; 1| =[S} | cela signifie qugsSy,,| < [Siy1], et que
Si%1 = pi+1. Selon la propriété 5.10 — page ci-contre, la contraction = (gi+1 — |fiy1|+ < 1,[s| —
|fi+1] + 1) existe. Son application au matu; 1 S; 1 produit le motu w1 p; | fiy1 = Ulip1 Piy1-
Selon l'item 3 de la propriété 5.9 — page 157, I'ensenthlg est cohérent et tel quilot(s,Ciy1) =
Mot(uuitry Sit1,Civ1) = uwgle Si11. Les contractions de I'ensembig, ; sont (par construction)
appliquées au préfixe u;11 de s. Cela implique que toutes les contractigiis!) € C;;1 sont telles
quel < |uwu;y1|. La contractione; ;1 est appliquée sur le suffixg; ., de s, doncg; 11 — |fit1] +1 >
|u w11, assurant alors la cohérence de I'ensenshle = C; 11 U {c;+1}. Il sS’en déduit également que
MOt(S,CZ‘JrQ) = Mot(u Uit1 S54+1,Cit1 U {Ci+1}) = uwg_ﬂ Pi+1 = v w.

Finalement, 'ensemble de contractians- C; > renvoyé par I'algorithme&ontractorest cohérent et tel
queMot(uv,C) = uw. O

Remarque 5.14.L'ensembleC renvoyé par I'algorithmeContractorn’est pas nécessairement minimal.
En effet, dans certains cas, il se peut que deux contractions ), (i2,j2) soient telles queg; = is.
Toutefois, cela n'a pas d’'incidence sur les résultats ptésedans la suite.
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5.3.3 Langage reconnu par les Oracles

Les deux théoremes suivants établissent la relation eatferineture d’'un mot et I'ensemble des
facteurs/suffixes reconnus par I'Oracle de ce mot.

Théoréme 5.12.L'Oracle des Suffixes dereconnait tous (et seulement) les suffixes des maf§de

Démonstration.

‘=" Tout suffixe d’'un mot de la fermeture glest reconnu par I'Oracle des Suffixes de

D’aprés le lemme 5.5 — page 150, si un mogst reconnu par I'Oracle des Suffixessdéous les suffixes
dew sont également reconnus par cet Oracle. Il suffit alors daneroque tous les mots de la fermeture
de s sont acceptés par I'Oracle des Suffixess@®ur vérifier cette assertion.

SoitC C C! un ensemble cohérent et minimal de contractions applicbots etw = Mot(s,C).
DansC, les contractions sont supposées ordonnées par ordreambide leurs indicesC. = {(p1,q1),
(P2;42),-- -, (Pic|, qc|} + e facteur remarquable correspondant a la contragtiony;) est notéf;. Soit

C; I'ensemble des premiéres contractions déet soitw; = Mot(s,C;). Montrons que la propriété
suivante est vérifiée :

(P). Sile motw; (0 < ¢ < |C]) est reconnu par I'Oracle des Suffixesgalorsw;; I'est également.

Par définition :
w; = s[l.p1 — 1 s[g1..p2 — 1] ... s[gi-.[s]],
slgiqi + 1 fil =1 = fi.

Or, selon la définition des facteurs remarquabfes; n'apparait pas dans le metvant la position
pit1 (Pi+1 > qi)- Ainsiles motsw; etw; 1 S'écrivent respectivement f;.1 y etz f;1 = (par définition),
avecr = s[l.p1 — 1] s[q1..p2 — 1]...8[q;..pix1 — 1] €t fi1y = 2 fiy1 2 (&' € ¥T, cf. Figure 5.11).
En considérant maintenant la contracti@n, 1, ¢;+1), il est possible d’écrirés| — |fit1y| + 1 = piy1
et|s| — |fi+12| + 1 = qi+1 (ceci est d0 & I'ordre d’application des contractioof,Figure 5.11). Le
mot s n'est donc par conséquent pas modifié par I'applicatiod;dgres la positiop; 1. De ce constat
découlent deux propriétés. Tout d’abord, cela implique 80 (s[1..p;+1 — 1] fit1,Ci) = x fit1, €t
d’'apres le lemme 5.6 — page 150, appliqué avec le facteurcerablef; . ; et 'ensemble de contractions
C;:

Etat(x ffL'Jrl) = Etat(fzqu). (56)
La seconde propriété est qyig | y et f;+1 z sont tous deux suffixes de donc ils sont nécessairement
reconnus par I'Oracle des Suffixes glePar conséquent, les chemins étiquetés par les suffixes
et fi+1 z empruntent le chemin étiqueté pAr.; menant a I'étatF'tat( f;11) pour atteindre par la suite
un état final de I'Oracle des Suffixes. Dopet z sont lus par I'Oracle des Suffixes a partir de I'état
Etat(f;+1)- Il S’en suit, d’aprés I'équation 5.6, que I'Oracle des Swf§i des reconnait également le
motw; 1 = x f;11 z. Finalement, la propriét@) est avérée pour tout(0 < i < |C|).

Dans la mesure owy = s, wy est reconnu par I'Oracle des Suffixessiee qui montre par induction
suri que I'Oracle des Suffixes d’un metreconnait tous les mots; (0 < 7 < |C|). Doncw = wj¢| est
également reconnu.

‘<’ Tout mot reconnu par I'Oracle des Suffixessdest suffixe d’'un mot de la fermeture gde

Soitw un mot accepté par I'Oracle des Suffixessdet v le plus long suffixe d& = uv (u,v € ¥¥)
commengant par le premier symbolewdeAlors il existe un ensemble cohérent de contract®is que
uw = Mot(uv,C) (cf. Lemme 5.11 — page précédente). |l est facile de voir que setreble peut étre
rendu minimal sans changer le résultat de la contraction.dtin outre, comme le mat est suffixe de
uw et queuww € E(s), il en découle quev est suffixe d'un mot de la fermeture de O
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Figure 5.11 — Détail sur I'application des contractions.
Le second théoréeme découle assez directement du prens&mence de fagon similaire.

Théoréme 5.13.L’Oracle des Facteurs de reconnait tous (et seulement) les facteurs des maofg gle

Démonstration.

‘=" Tout facteur d’un mot de la fermeture de&st reconnu par I'Oracle des Facteurs ge

Soientw un mot de la fermeture deetm un facteur dev. Alors w peut s’écrirew = umv (u,v € X*)
et le suffixem v de w est nécessairement reconnu par I'Oracle des Suffixes (dé Théoréme 5.12
— page ci-contre). Par conséquent, cela implique qu’iltexisi chemin(ey — ¢e;, — ... — ew‘mv‘)
dans I'Oracle des Suffixes decorrespondant au met v. Le motm étiquette donc un chemife, —
€z, — ... — €g, ) €testdonc reconnu par I'Oracle des Facteurs.de

‘<" Tout mot reconnu par I'Oracle des Facteurs gest facteur d’'un mot de la fermeture de

Soitm un mot reconnu par I'Oracle des Facteurssd8i ce mot est également reconnu par I'Oracle des
Suffixes des, cela signifie quen est un suffixe d’'un mot dé(s) (cf. Théoreme 5.12 — page précédente).
Supposons maintenant quene soit pas reconnu par I'Oracle des Suffixes dgéela implique alors que

m est reconnu par I'Oracle des Facteurmﬁel’étatem‘m‘ (qui n'est pas final dans I'Oracle des Suffixes
de s) suivant un chemirey — ¢,;, — ... — €y Il existe donc un chemifley — e;, — ... —
€| > Cpp+1 > - e|s)) dans I'Oracle de avece, final. Ainsi, le motm est préfixe d’'un mot
reconnu par I'Oracle des Suffixes glece qui signifie quen est préfixe d'un suffixe d'un mab € £(s).
Finalement, il s’en conclut que le mot est un facteur d’'un mot de la fermeture de O

5.4 Caractéristiques des Oracles

L'Oracle est minimal en nombre d’états (définition classigie la minimalité des automates, An-
nexe D.2), parmi les automates reconnaissant un nombreefimials dont au moins tous les facteurs/-
suffixes d’'un mot donnécf. Section 5.1.4 — page 143). Cependant, il n'est pas toujoimgmal en
nombre de transitions parmi les automates reconnaissamrabre fini de mots dont au moins tous les
facteurs/suffixes d’'un mot donné [4]. Une des particularié I'Oracle est sa propriété d’homogénéité,
lui conférant un avantage de complexité spatiale lors deimpiémentation. La question de sa mini-
malité en nombre de transitions parmi la classe des autgrhat@ogénes s’est |égitimement posée, et
dans la conclusion de leur articleLE0PHAS & al. [28] montrent que méme parmi les automates de
cette classe, I'Oracle n’est pas toujours minimal en nondleréransitions. La section suivante montre
comment cette observation peut étre enrichie, en produtksnautomates homogénes ayant moins de
transitions et reconnaissant encore moins de faux pogitédes Oracles pour certains mots donnés. Sur
la base de ce constat et des résultats de la section préeétierire de grandeur du nombre de faux
positifs engendrés par les Oracle dans le pire des cas bbt éta
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5.4.1 Minimalité en nombre de transitions et en nombre de mat

Considérons I'ensemble des automates homogénes qui Essent au moins tous les facteurs (res-
pectivement suffixes) de et qui ont le méme nombre d’'états et au plus le méme nombmigtions
que I'Oracle des Facteurs (respectivement Suffixes).del'intérieur de cet ensemble, I'Oracle n’est
pas toujours minimal en nombre de mots acceptés, ni en nodebtansitions, ni méme en cumulant
ces deux criteres. En effet, I'Oracle du motityabedeatzattwu (cf. Figure 5.12) posséde 35 transi-
tions, I'Oracle des Facteurs accepte 247 mots et I'Oradesdédfixes accepte 39 mots. Alors gu'il existe
un autre automate homogeérd. Figure 5.13), qui reconnait au moins tous les facteurs éas@ment
suffixes) denzttyabedeatzattwu et qui possede seulement 34 transitions. La version « Racteicet
automate reconnait seulement 241 mots et sa version « Su#ibeepte seulement 30 mots. Cet exemple
montre qu'’il existe un automate homogéne qui possede adarfoins de transitions et moins de faux
positifs que I'Oracle correspondant, et cela pour les deugions « Facteurs » et « Suffixes ».

Figure 5.13 — Automate acceptataus les facteurs du matrttyabedeat zattwa.

Parmi les faux positifs des Oracles dettyabcdeatzattwu, un certain nombre proviennent de la
contraction(11, 14) par le facteur remarquabte. Les deux transitionge;, ¢, e12) et (e1o,t, 1) sont
nécessaires pour reconnaitre les facteirsitt, attw, attwu ou le suffixeattwu (selon I'Oracle) de
azttyabedeatzattwu. En les remplacant par la transitidny, ¢, e3), les facteursit, att, attw, attwu
ou le suffixeattwu sont également reconnus, mais le nombre de faux positifeneings par ce nou-
vel automate (qui demeure homogene) est moindre par rapp@tacle. |l est possible de construire
d’autres exemples permettant d’accentuer I'écart entmemebre de faux positifs engendrés par les deux

ISeules les lignes continues appartiennent a cet automatieahsition en gras (de; verses) est la seule qui n’est pas
présente dans I'Oracle des Facteurs de ce mot, alors quedgdrdnsitions en pointillé (de verse:s et deeis verseis) sont
présentes dans I'Oracle des Facteurs, mais pas dans ceizaeito
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automates, par exemple en insérant de nouveaux symboksslapd®™¢ position. En effet, 'Oracle du
mot axttyabede f ghijatzattwu possede 45 transitions, et reconnait 377 facteurs ou 4%esifielon

la version, tandis que le méme automate privé des transitint, e17) et (ey7,t, ea1) et augmenté de

la transition(ey, t, e3) posséde 44 transitions et reconnait 366 facteurs ou 35esuffi@ujours selon la
version). Il est également possible d’augmenter I'écantemant le nombre de transitions, en construi-
sant de plus grands exemples sur le méme principerémplacement de transitions par au plus — 1
autres transitions conservant les propriétés d’homotg&eéde reconnaissance des facteurs ou suffixes
du mot d’origine).

5.4.2 Nombre de faux positifs

Plusieurs algorithmes exploitent les Oracles avec de lmstats, comme I'algorithme de recherche
de motif TurboBOM [4], la méthode d’'extraction de motifs en tandemAREPEATS[85], I'algorithme
de compression de texted®PROR[84], la méthode d’improvisation musicale en temps rédisge
dans le logicielOpenMusic[8] ou encore I'outil d’identification de protéines a parde données de
spectrométrie de masgeRopPITAM [65]. Toutefois, toutes sont obligées de tenir compte dedititude
sur l'information apportée par les Oracles.

Bien que le nombre de faux positifs puisse dans certainstoas@ €.9.aaaaaa . . .), il peut aussi
étre exponentiel. De fait, il est possible de construire fanglle de mots dont les Oracles associés pos-
sedent un nombre exponentiel de faux positifs. Pour chaaque de cette famille, chaque sous-ensemble
deC} est cohérent et minimal. Soit, par exemple, la famille de tes mots de typeabbccddee. . ., et
soit s un mot de cette famille, de longuel# (forcément paire). L'ensemble de contracti@t{sappli-
cables a un tel mot e$t1,2),(3,4),...,(|s| — 1,|s|)}. Chaque sous-ensemble de contractions C
est cohérent et minimal, et hormis pour les sous-enseribles{(1,2)}, il est aisé de remarquer que
Mot(s,C) ¢ Fact(s). De plus, tous les mots obtenus a partir de ces sous-ensestiedeux a deux
différents.

Le nombre de ces sous-ensembles est :

IC5]

Z(Ii§|>_2:§:<%>_2:2§_2.

=0 1=0

Par conséquent, dans le pire des cas, le nombre de motséxpaptles Oracles qui ne sont pas fac-
teurs/suffixes de est dans? <v2\3|).

5.5 Vers un nouvel Oracle

L'approche du langage reconnu a l'aide des facteurs rerablgsl et des contractions est trés utile
formellement pour arriver a une caractérisation de ce lgmgamais ne permet pas a priori de répondre
a une gquestion simple telle : « Comment faire pour diminugéeggéement le nombre de faux positifs
reconnus par les Oracles ? » Pour essayer de donner une eépaesgenre de questions, il faut se
tourner vers les Oracles eux-mémes et comprendre intuiéné la création d’'un faux positif au fur
et a mesure du parcours d’'un chemin entre |'état initial @rdtle et 'un de ses états finaux. Avec

2Méthode permettant l'identification de molécules par llgsa de ses différents constituants. Cette techniqueseitiis
champs électriques et magnétiques afin de classer les redégufonction de leur rapport masse/charge.
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une telle approche, on saisit I'importance des transitiexternes qui parfois sont empruntées durant
la lecture d’'un mot qu'il serait souhaitable de ne pas lires transitions externes sont donc en partie
responsables de I'existence des faux positifs ; pour dierifinombre de faux positifs, il faut donc agir
sur les transitions externes dans le but d’enrichir 'Geanlec des informations supplémentaires, mais
sans trop l'alourdir.

5.5.1 Oracle a transitions gardées

Soit I'Oracle d’un mots et soitw un mot. La lecture dev par I'Oracle se fait a partir de I'état
initial ey en suivant pas a pas les transitions. Supposons que, lorsguive dans un état; apres la
lecture du préfixew’ de w, le caractére suivant de w doit étre lu le long d’'une transition externe
issue dee;. Cette lecture ne devrait étre autorisée que/’si est un facteur de; mais ce test n'est
pas réalisable rapidement a ce niveau. Il est néanmoingbfmsie trouver un autre critére qui limite
sérieusement le nombre d’autorisations a ce niveau, togré&servant la structure de I'Oracle et son
caractere économique.

Il s’agit d'associer a chaque transition externe (issugor, de I'état; et ayant I'étiquetter) la
longueur maximum des mots tels queEtat(m) = e; etm « est un facteur de. Cette condition est
moins forte que le test précédemment identifié, mais ellmpeen contrepartie une vérification aisée
et rapide. L'entier associé a chaque transition externea appeléeyarde et la structure d'index ainsi
obtenue s’appeller@racledesFacteurs/Suffixeatransitionsgardées.

Avant de détailler la méthode d’élaboration de ces gartlest hécessaire de revenir sur I'algorithme
de construction de I'Oracle. En effet, I'algorithme 5.1 -gpal45— présenté précédemment n'est pas
optimal. ALLAUZEN & al. ont élaboré un autre algorithme permettant de construineél@me Oracle [3,
pageg]. Cet algorithme est incrémentald., I'Oracle du mots = s; ... s,+1 €st construit & partir de
I'Oracle des = s; ... s, et du symboles, 1) et sa complexité (spatiale et temporelle) est linéairé. Ce
algorithme est généralement qualifié\@gsion«on-line » dans la littérature.

Avant de le présenter, il est indispensable de définir unetifam dite de suppléance sur les états de
'automate, sur laquelle repose cette méthode, puisqtefogiction régit I'ajout des transitions externes.

Définition 5.15. Etant donnés un mot € X1 et son Oracle, la fonction deuppléancesS; est définie
comme étant la fonction qui identifie, pour chaque étatl < i < |s|) de I'Oracle des, I'état de
reconnaissance du plus long suffixesfie.i] qui n’est pas reconnu ex.

Remarque 5.16.La fonction de suppléance est définie pour tout étdt > 0), i.e., pour tout étak;
(i > 0) il existe I'étate; tel queS;(e;) = e;. De plus,j < i par le lemme 5.5 —page 150 — et la définition
deS;.

La définition et la remarque qui précédent sont issues dd_g&.auteurs utilisent la fonction de
suppléance pour définir une notion de « liens suffixes » qooregant a la relation entrgl..i] et s[1..5]
avece; = S,(e;) (1 > 0). Attention toutefois a ne pas les assimiler avec leurs mymes définis dans
les arbres des suffixes. lls n'ont pas tout a fait la méme figiion. 1l est possible d’étendre la notion
de « lien suffixe » dans les Oracles par la notion de classadffiles.

Définition 5.17. Etant donnés un mat € X+ et son Oracle, 'ensemblgu ff (s) peut étre partitionné
de maniere a ce que tous les suffixes d’'une méme partie semrirtus dans le méme état de I'Oracle
des. Chaque partie est alors unkassede suffixes des.




CHAPITRE 5 — Etude des Oracles des Facteurs et des Suffixes 165

En effet, soits un mot et soit; I'état d’acceptation de I'un des suffixes deSoite; = S,(e;). Par
définition, s[1..5] est le plus grand suffixe dg1..:] qui ne soit pas reconnu a I'état. Or d’apres le
lemme 5.5 — page 150, tous les suffixessflle.;] sont reconnus au plus tard & I'étatdans I'Oracle et
tous les suffixes de|1..5] sont reconnus au plus tard a I'étgt De surcroit, les suffixes dg1..:] de
longueur supérieure A(i.e., les suffixes de[1..i] qui ne sont pas suffixes d¢l..j]) sont reconnus apres
I'état e; (par construction), donc ef (sans quok|[1..j] ne serait pas le plus long suffixe d@..i] non
reconnu ere;). Ainsi, les classes de suffixes des’obtiennent aisément en parcourant les liens suffixes
a partir dee|, et une classe de suffixes donnée (associée a um;Etabmprend tous les suffixes de
de longueur comprise entyet 1 eti, avece; = Sy(e;). Il donc possible d’ordonner les classes selon la
longueur des suffixes les composant, par exemple de la dasgarenant le mot a la classe comprenant
'unigue mote. La numérotation des classes est directement liée au naeldiens suffixes parcourus
depuisey. Afin de simplifier les notations$y' (e) = Ss(--- (Ss(e))) désigne la composee fois de

——
n
la fonction S;. La classd correspond alors a I'ensemble des suffixess deconnus a I’étaSé*l(qs‘)
(cf. Figure 5.14).

. Etat de
Suffixes des Classes reconnaissance
I S
I | Classe ©s|
|
[ I Classal Ss(ejs))
|

[ I Classall S2(ejs))

Classgk —1)  SF2(ep)

e — Classe(k) 0
Figure 5.14 — Relation entre classes de suffixes et lienxesftiéfinis par les Oracles.

Dans l'algorithme « on-line » de construction de I'Oracté. @lgorithme 5.3 — page suivante),
lorsque I'Oracle des[1..7] est construit, pour reconnaitegl..; + 1], il suffit d’ajouter un état; ., et
une transition entre[:] et s[i + 1] étiquetée pas|i: + 1]. Ensuite, il reste & ajouter les transitions externes
arrivant ene; 11 permettant de reconnaitre les suffixessfle.: + 1] qui ne le sont pas déja. L'ajout de
ces dernieres transitions se fait précisément a 'aide @mlztion de suppléanc§; qui est mise a jour
au fur et & mesure. Pour des raisons algorithmigok$§3]), Ss(ep) renvoie I'état virtuele_;.

Supposons que I'Oracle d’un metdonné soit en cours de construction. L'Oracle déja conststi
celui du mots[1..i] (1 < i < |s]). L'étate;; est alors créé, et une transition de I'étaverse; ., étiqueté
para = s[i+ 1] est ajoutée. Supposons gie;) = e, # e—_1 et qu'il n’existe pas de transition partant
deey, para. Cet état est I'état de reconnaissancepde plus long suffixe de[1..:] non reconnu eam,;.
Cela signifie qu'a I'étaty,, , il faut ajouter une transition vers, ; afin de reconnaitre les suffixgsa tels
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Nom : Construit_Oracle_On_Line
Entrées : X % Alphabet (supposé minimal) %
s€X* % Le mot a traiter %
Sortie : Oracle % L’'Oracle de s %
Début
Créer |’'état initial étiqueté pare
85(60)(_6—1
Pour i de 1 a |s| Faire
Créer un état étiqueté pa¢;
Ajouter une transition de |’'étate;_; vers |’ étate; étiquetée pars|i]
er — Ss(ei—1)
Tant Que k> —1 et
qu’il n'existe pas de transition issue de étiquetée pars[i Faire
Ajouter une transition de |’ étate, vers |’'étate; étiquetée pars|i]
€k<—83(€k)
Fin Tant Que
Si (k=-1) Alors
Ss(ei)‘*eo
Sinon
Soit e, |'état d’arrivée de la transition issue de, étiquetée pars]i
Ss(ei)<_€I
Fin Si
Fin Pour
Fin

Algorithme 5.3 — Construction « on-line » de I'Oracle d’untno

que lesp; soient les suffixes dereconnus emy, (i.e.,d’'une méme classe de suffixe pe |l faut ensuite
faire reconnaitre les suffixeg o (v > 1) dep « tels que lep,, soient les suffixes dereconnus dans un
étatey, (k, < k1, cf. Remarque 5.16 — page 164). C'est le r6le de la botialet Que (lignes 15 a 18),
qui permet de parcourir les différentes classes de suffiggs 8upposons maintenant qu'il existe une
transition partant de;, (0 < k, < k;) para vers I'étate,, (k, < z < 7); cela signifie alors que tous les
suffixesp, o sont reconnus par I'Oracle au plus tard a I'étgtet que le plus long suffixe dg1..; + 1]

non reconnu en; I'est alors ere, (carp, est reconnu eny, ). Cela méne a une remarque intéressante :

Remarque 5.18.Une transition externe n’est construite & partiegleverse; 1 para que pour permettre
la reconnaissance des suffixgsa dep a tels que les motg, soient les suffixes dg reconnus ey, .

Aussi est-il possible de n'autoriser l'utilisation de ceansitions que si le mot reconnu ep, est de

longueur inférieure ou égaleraax(|p,|). S'il existait déja une transition externe issueege étiqueté
par  vers un étae,., alors il est nécessaire de mettre a jour la garde en premamakimum entre la
garde actuelle, ehax(|p,|).

De la méme maniére que poSiy, il est possible d’associer une seconde fonction sur lés.éta

Définition 5.19. Etant donnés un mot € X1 et son Oracle, la fonctiosuccédanée&, est définie
comme étant la fonction qui identifie, pour chaque étdt < 1 < |s|) de I'Oracle des, la longueur du
plus grand suffixe de[1..;] reconnu a I'étasS; (e; ).
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Ainsi, pour construire I'Oracle a transitions gardéessfe.i + 1] & partir de I'Oracle a transitions
gardées de|1..7] (cf. Algorithme 5.4), il suffit d’ajouter un état;, ;, une transition entre[i] ets[i + 1],
et les transitions externggrdéesarrivant ere; ;. L'ajout de ces transitions se fait a I'aide de la fonction
de suppléance; (cf. Définition 5.15 — page 164) et de la fonction succédafigéct. Définition 5.19
— page ci-contre). La mise a jour dg est faite parallelement et sur le méme principe que cell§;de

Nom : Construit_Oracle_Transitions_Gardees
Entrées : ¥ % Alphabet (supposé minimal) %
seX* % Le mot a traiter %
Sortie : Oracle % L’ Oracle & transitions gardées de %
Début
Créer |’état initial étiqueté pareg
85(60)(_6—1
ES(€0)<——1
Pour i de 1 a |s| Faire
Créer un état étiqueté pa¢;
Ajouter une transition de |’'étate;_; vers |’ étate; étiquetée pars|i]
l— Ls(ei—1) % Longueur du plus long suffixe répété de s[1=1] %
€kH55(€i71)
Tant Que k> —1 et
qu’'il n'existe pas de transition issue de étiquetée pars[i| Faire
Ajouter une transition de |’'étate, vers |’étate;, étiquetée pars]i]
Poseri! comme valeur de garde pour cette transition.
l+— Ls(ex) % Longueur du plus long suffixe répété de s[1l..k] %
er — Ss(eg)
Fin Tant Que
Si (k=-1) Alors
Ss(ei) — eo
Sinon
Soit e, |'état d’arrivée de la transition issue de, étiquetée pars[i
Ss(ei)Hex
Si la transition issue des, vers e, par s[i+1] est externeAlors
I’ valeur actuelle de la garde de cette transition.
Poser max(l,l’) comme nouvelle valeur de garde pour cette transition.
Fin Si
Fin Si
Fin Pour
Fin

Algorithme 5.4 — Construction « on-line » de I'Oracle & titioas gardées d’'un mot.

Il est donc possible de construire, sans modification dertgpbexité spatiale et temporelle, un Oracle
atransitions gardées reconnaissant au moins tous lesiFe&effixes d’'un mot donné. Ce nouvel Oracle
reconnaiiauplus autant de mots que I'Oracle original défini panAUZEN & al.. Etant donnés un mot
s, son Oracle et un mat étiquetant un chemin de I'état initial vers un étgts'il existe une transition



168 QHAPITRE 5 — Etude des Oracles des Facteurs et des Suffixes

gardée (externe) issue dgeétiquetée paty, la transition est passante si la longueupdst inférieure ou
égale a la valeur de la garde, elle est bloguante sinon.

Exemple 5.6 (Oracle a transitions gardées).

En reprenant 'exemple de I'Oracle des Suffixes du metattcte (cf. Figure 5.4), il est possible de
construire son homologue a transitions gardées (cf. Figufeb). Celui-ci n'a plus que 8 faux positifs
(gac, ac, gaccatte, accatte, ccatte, catte, atte ettte) parmiles 32 faux positifs de I'Oracle des suffixes
original. La valeur indiquée sous chaque état de la figureédod la valeur de retour de la fonction suc-
cédanée qui lui est associée. Par exemple, leatdt= g @ccatictc) n'est pas reconnu car la transition
(es, ¢, es) est bloquante|@t| £ 1).

5.5.2 Discussion sur les Oracles a transitions gardées

Cette nouvelle structure garde les principaux avantagé®dile original. Cependant, elle souléve
de nouvelles questions, notamment concernant la caisatién du langage engendré par les Oracles
a transitions gardées. Il est évident que ce langage estusiessemble du langage reconnu par les
Oracles, mais les ensembles de contractions applicables@tudonné sont conditionnés par les valeurs
des gardes. Cette question demeure ouverte. A défaut dyndép plus en détail, la section suivante
montre le gain en qualité (eu égard aux faux positifs engendte cette nouvelle structure par rapport a
I'originale. Donner un ordre de grandeur du hombre de fawitif® engendrés par I'Oracle a transitions
gardées serait appréciable. Toutefois, il a été possible déterminer pour la version originale, grace
a la connaissance du langage engendré par cette structutBspbsant pas de cette connaissance pour
la version a transitions gardées, et n'ayant trouvé aucursmoi engendre un nombre exponentiel (par
rapport &/s|) de faux positifs, il est possible (au vu des essais réaldésancer la conjecture que le
nombre de faux positifs engendrés par I'Oracle a transtgerdées est polynomial (par rappotts§
dans le pire des cas. Pour exemple, les mots de la faubigcddee . . . qui permettent d’affirmer que

le nombre de faux positifs engendrés par I'Oracle d'un mmdbnnés est darQ (\/2|S\) dans le pire

des cas n’engendrent pour la version a transition gardéas gumbre linéaire par rapport|a de faux
positifs dans la version Suffixes et aucun faux positif dansetsion Facteursf, Figure 5.16).

5.5.3 Tests & Résultats

Le langage reconnu par I'Oracle de Facteurs (respectivegfixes) a transitions gardées d’un mot
s donné est un sous-ensemble du langage reconnu par I'OeglEatteurs (respectivement Suffixes)
original des, incluant au moins I'ensemble des facteurs (respectivesdfixes) des. Moins le nombre
de mots reconnus est important, plus I'Oracle (original tnadsitions gardées) est performant. En effet,
cela traduit directement une baisse du nombre de mots nteufaqrespectivement suffixes) gegar
'automate. Il est donc intéressant d’effectuer des testses deux structures afin d’avoir une estimation
de leurs performances respectives. A partir de ces estingtil est alors possible de comparer ces
deux structures afin d’estimer le gain de performance agpaat I'ajout des gardes sur les transitions
externes. Afin d’évaluer ces différents automates, il eseésgaire de déterminer dans un premier temps
les parametres a faire varier, ainsi que les critéres diétiain retenus.

Le premier paramétre a faire varier est la taille de l'alghab Le second parameétre a faire varier
est la taille des mots utilisés pour les tests, neté€oncernant les données utilisées pour I'évaluation,
les mots sont générés a partir d’'une source produisanbakiaent et uniformément les symboles d’un
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Figure 5.15 — Exemple de construction « on-line » de I'Oraese Suffixes a transitions gardées du mot

gaccattctc.
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Figure 5.16 — Oracle des Suffixes a transitions gardées dudhbtcddee.

alphabet de taille donnée. Pour chaque mot ont été calcotéammbre de facteurs et son nombre de
suffixes, ainsi que le nombre de mots reconnus par ses diffé@racles (des Facteurs ou des Suffixes,
a transitions gardées ou non). Pour les paramitest n fixés, chacun des quatre Oracles a donc été
testé avec les mémes jeux d'essais, chaque jeu d'essadisétastitué de 1 000 mots.

Le protocole d’expérimentation posé, il faut définir lesémes retenus pour I'évaluation. Il est pos-
sible de considérer un Oracle comme un test (au sens spatistil terme), permettant de discriminer une
population (un ensemble de mots) selon que les élémentsipasant présentent un critére (suffixe/fac-
teur d’'un mot donné) ou non. Dans ce cas, les résultats dpdgagent étre représentés sous forme d'un
tableau ¢f. Tableau 5.1, version annotée du tableau 3.3 — page 74).al mster que, pour chacun des
Oracles, il n'y a pas de faux négatifs.

Critére validé

Critére non validé

Test positif

Vrais Positifs {P)

Faux Positifs £P)

Test négatif

Faux Négatifs €N)

Vrais Négatifs YN)

\

Mots a accepter
VP
FN=0

Mots a rejeter
FP
VN

Mots acceptés
Mots rejetés

Table 5.1 — Classification des résultats des Oracles.

Parmi les indicateurs usuellement utilisés dans I'évalnadle tests statistiques, ceux les plus fré-
guemment employés sont la sensibilité, la spécificité, dswrs prédictives positives¥P) et négatives
(vPN) [128]. lls sont décrits dans la table 5.2, reproductionadible 3.4 — page 74.

e g VP VP
Sensibilitt= —— VPP =
VP + FN VP + FP
e VN VN
Spécificité= —— VPN = ——
VN + FP VN + FEN

Table 5.2 — Indicateurs usuels de la performance des tesitsigues.

Un autre indicateur également intéressant est le coeffidenyuLe [139] (cf. Table 5.3 — page
suivante) qui permet de mesurer l'intensité de liaisoneesatr test statistique et la réalitéf.(126] pour
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une étude comparative de 31 coefficients —dont celui-ci ficgtpes aux tests statistiques).

[ Q<0 nulle,
0 <@ < 0,1 négligeable,
VP X VN — FP X FN 0,1 <@ <0,3 légeére,
T VP X VN + FP x FN 0,3 <@ < 0,5 modérée,
0,5 <Q < 0,7 forte,
1 0,7<Q<1 trés forte.

Q

Table 5.3 — Coefficient de YLE.

Plus ces indicateurs sont proches de 1, plus le test esdépasiomme efficace. Une des propriétés
des Oracles est quen est nul. Par conséquent, la sensibilité, la valeur prégiciegative ainsi que le
coefficient de YULE sont égaux a 1 pour tous les Oracles. De surcroit, le noméseniportant de vrais
négatifs fait que la spécificité est (expérimentalementjotars trés proche dg pour tous les Oracles.
Le parameétre qui peut donc nous apporter des informatioris@eates pour la comparaison entre les
Oracles et les Oracles a transitions gardées est la valédicpve positive.

Etudedelavrp :

Concernant I'Oracle original, méme sur de petits motgplaemoyennei(e.,la proportion de facteurs
ou suffixes parmi 'ensemble des mots acceptés par I'Oraete) vers 0, ce qui rend ces structures
extrémement peu fiablesf(Figures 5.17 et 5.19). En effet, ce résultat signifie que stotalité des
mots acceptés par les Oracles d’un mot donné ne sont pasrfactsuffixe (selon la version) de ce mot.

A contrarig, pour I'Oracle a transitions gardées,Map moyenne décroit beaucoup plus lentement,
surtout lorsque la taille de l'alphabet est grande Figures 5.18 et 5.20). En patrticulier, I'Oracle des
Facteurs a transitions gardées a wme supérieure a 90% pour une taille d’'alphabet supérieurg a
(0 < n < 1000). Méme si ces valeurs sont éloignées de 1, pour de petitaladpdy ou pour la version
Suffixes, le gain observé par rapport a I'Oracle est d’ore®Et trés largement significatif.

Comparaisome!'Oracle original et decelui atransitionsgardées

L'Oracle est certainement une structure intéressantesiepits titres, ce que nous n'avons pas man-
gué de dire tout au long de ce chapitre. Il est toutefois &etilavec beaucoup de précaution lorsgu'il
s'agit de gérer ses réponses fausses. Certains algoritlor@sne TurboBoOM, n'utilisent que I'infor-
mation garantie apportée par les Oracles : lorsque I'Orggend négativement, la réponse attendue est
effectivement négative. D’autres applications ne peren¢fhas d'éviter aussi srement les imperfections
des Oracles. L'étude que nous avons présentée montre guédlut surtout pas sous-estimer ces imper-
fections, et qu'il faut les gérer au cas par cas en fonctionahiexte (type de séquences — avec ou sans
répétitions, probabilité d’'apparition de chaque carastgualité de la réponse souhaitée, ...)

Les résultats obtenus en ajoutant les gardes sur les toassixternes sont trés satisfaisants. lls
sont d’autant plus probants que la taille de I'alphabetsdtiest élevée. Certainement, I'ajout des gardes
augmente légerement I'espace mémoire nécessaire ashititin des Oracles a transitions gardées par
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rapport aux Oracles, mais cet inconvénient est faible pgra au gain en fiabilité. Un autre avantage

non négligeable de cette nouvelle structure est que, deagamdarité avec I'Oracle, il est envisageable

de I'utiliser a la place de I'Oracle dans les algorithmes miligations tels ceux cités précédemment
(TurboBoM, FORREPEATS COMPROR OpenMusicet POPITAM). Une étude comparative sur la qua-

lité des résultats de ces méthodes en substituant I'Oracémsitions gardées a I'Oracle original serait

par ailleurs trés intéressante. Une étude des nouvellgsiiEs inhérentes a la fonction succédanée
(s'il en est) devrait améliorer encore la compréhension ete sstructure, et éventuellement aboutir a
I'élaboration d’une structure encore plus efficace.

Conclusion:

Les Oracles ont été étudiés dans cette thése dans le buté/antuelle utilisation pour le stockage
et la gestion des séquences dangss et StatiSTARS. Le premier pas était de s’assurer que les Oracles
était fiables. Le deuxiéme était de trouver le moyen de légiet efficacement dans les algorithmes des
chapitres précédents. Les conclusions qui se sont impagges étude théorique et expérimentations
ont changé forcément cette démarche, en concentrant plisras et de temps que prévu pour la
premiére tache. Le résultat de cette étude plus approf@stlitaboutissement a un Oracle légérement
modifié mais pour lequel les expérimentations donnent dadtaés trés prometteurs. Cette structure
doit, elle aussi, étre rigoureusement évaluée avant quagigration dan§TaRs ou StatiSTARS ne soit
envisageée.
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Figure 5.17 — Valeur Prédictive Positive pour I'Oracle dastEurs.
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Figure 5.18 — Valeur Prédictive Positive pour I'Oracle dastEurs a transitions gardées.
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Figure 5.19 — Valeur Prédictive Positive pour I'Oracle deffiges.
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Figure 5.20 — Valeur Prédictive Positive pour I'Oracle deffiges a transitions gardées.
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Need a little patience,
Just a little patience,
Some more patience. ..

I've been walking these streets at night,
Just trying to get it right.
It's hard to see with so many around.
You know | don't like being stuck in a crowd
And the streets don’t change but maybe the name.
| ain't got time for the game,
'Cause | need you
All this time. ..
— Guns N’ Roses, Patienceg8R).
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,g lusieurs résultats ont été présentés tout au long de ce opranlls sont I'aboutissement d’'un
K"i’) travail long de plusieurs années. Il est toutefois difficiieconclure, car bien qu'il s’agisse de
la fin d’'un cycle universitaire, les travaux réalisés s’msmt dans une continuité. Plusieurs questions
demeurent ouvertes, tandis que d’autres sont apparuest ééaoquer ces questions, le contexte initial
de cette thése est rappelé, afin de situer le travail réadiséapport au sujet. Cette synthése permettra
d’aborder les questions ouvertes, mais également d’abdifiérentes pistes en vue de leur répondre
et plus généralement d’envisager de nouvelles perspsatigerecherche. Il apparait évident que ces
perspectives s'inscrivent dans le cadre d’'un projet persibtequel sera I'objet du troisiéme et dernier
sujet développé dans ce chapitre.

Synthese

L'objectif initial de cette thése a été I'étude et la réaima de méthodes informatiques, d’outils
permettant I'analysé silico de séquences biologiques, principalemenibal. Les applications se sont
rapidement orientées vers l'identification de sites desdias ADN/protéine. Du point de vue « infor-
matique », I'intérét de ce probléme réside dans I'explosiombinatoire du nombre de solutions po-
tentielles. La motivation « biologique » (et méme au-deldadeiologie) provient essentiellement de la
volonté de mieux comprendre le monde vivant, afin de mieux@iounteragir sur le fonctionnement
métabolique des cellules.

Cette double motivation a ceci de particulier que les travaenés pendant la durée de cette thése
se devaient d'étre validés tant pour I'aspect informatique pour I'aspect biologique.

Le premier algorithme développ8&TaRs, est une méthode probabiliste a base de fouille. Sa com-
plexité est polynomiale en espace et en temps. Il permetgindée au probleme de I'extraction de
motifs communs a un ensemble de séquenicesrotifs présents dans toutes les séquences). L'évalua-
tion statistigue de ses performances donne des résukatenicourageants. Appliqué a la localisation
de sites de liaisons dans le génomgstherichia coli il a concurrencé les plus célébres algorithmes
d’extraction. Une des particularités de cet outil est sgphoité d'utilisation, et sa modularité. En effet,

il autorise I'emploi d’un grand nombre de fonctions de scafi@ d’évaluer la similarité locale entre
motifs.

Parmi les fonctions de score utilisées dangrs, les fonctionsBlock-Basedont donné de bons
résultats, ce qui a mené a les étudier de maniere plus appiefcCette étude a permis de mettre en
évidence des formules closes pour calculer (ou approchenplenne et la variance des scores obtenus
a partir de séquences générées aléatoirement selon léofontitisée. Des travaux connexes ont par
ailleurs mis en évidence le caractére Gaussien de la distibde ces scores. Une seconde méthode a
alors été développée, afin d’intégrer et de tirer profit addlimation statistique associée a chacune de ces
fonctions :StatiSTARS. En effet, la connaissance de la moyenne, de la varianca,cetrdctére Gaussien
de la distribution des scores permet de déterminer pour ane stonné, la probabilité que ce score soit
un fait du hasard. Cette information, appeléaleur, permet d’accompagner les divers choix effectués
dansStatiSTARS d’une interprétation statistique, ce qui augmente encimtérét de cette méthode. Cet
algorithme est déterministe a base de fouille et polynar&aloutre, il répond au probléme plus général
de I'extraction de motifs communs sous contrainte de quatans un ensemble de séquences.

Une autre piste a également été explorée, en essayant depfreune méthode a base d’'index
et non plus a base de fouille. Parmi les structures exigahi@racle des Facteurs ou des Suffixes a
semblé un choix judicieux, du fait des résultats obtenudgsadiverses méthodes I'utilisant. Toutefois,
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plusieurs questions étaient ouvertes au sujet de cettawgteudont la caractérisation du langage reconnu
par cet index. En effet, I'Oracle d'un mot donné reconnaitvains les facteurs ou suffixes (selon la
version) de ce mot. Il est question de reconnaissance faébhaotifs. Cela signifie qu’'un mot rejeté par
I'Oracle n'est pas facteur ou suffixe du mot indexé, mais gquiwt accepté n'est pas nécessairement
facteur ou suffixe du mot indexé. Aussi avant d’intégrerecsttucture dans un quelconque algorithme
nous sommes nous intéressés a la caractérisation du largagenu par les Oracles. Une fois cette
caractérisation établie, 'emploi de cette structure cenmmdex pour un algorithme d’extraction de motif

a semblé inopportun. Toutefois, un nouvel index basé suat® a été élaboré, toujours dans le contexte
de la reconnaissance faible de motifs, offrant une fialdiiééponse au moins égale a celle des Oracles,
et nettement supérieure en pratique. Il s'agit de I'Oradladsitions gardées.

Il demeure évident qu'il reste des questions non résoluesupat des Oracles, et que d’autres al-
gorithmes d’extraction de motifs sont encore a élaboreani®ins, I'objectif initial de la thése a été
traité, et deux nouvelles méthodes ont été développéest Hassible d’utiliseSTARS (et prochaine-
ment StatiSTARS) via internet, et les deux outils sont disponibles au télécimaege ; les sources sont
distribuées sous liceneePL.

Perspectives

Parmi les travaux restant a effectuer sur les Oracles, uidle &tatistique des mots acceptés a été en-
tamée. Cette connaissance permettrait notamment de fouriridicateur de vraisemblance des résultats
de I'Oracle. Un autre aspect a également été abordé, I'&tbo d’'un automate acyclique homogéne
permettant une reconnaissance faible de motifs, qui saitmal en nombre de sommets, mais également
minimal en nombre de transitions. En effet, I'Oracle estttacture la plus économique en espace a ce
jour, et permet par conséquence I'exploration de plus grggédomes. Le gain d’espace représente donc
I'un des aspects qu'il serait souhaitable d'explorer comaet ce type de structure. En outre, la notion
de minimalité en nombre de transitions n’a pas été beaucquiprée en théorie des automates, et cela
pourrait constituer une voie d'investigation intéreseaiinfin, les tests réalisés sur les Oracles et les
Oracles a transition gardées tendent a montrer que I'augian de la taille de I'alphabet n'implique
pas une détérioration des performances (au contraire pititBaaugmente méme pour I'Oracle a transi-
tions gardées). C’est pourquoi leur utilisation dans disitlomaines de I'informatique (par exemple la
fouille de données, la lutte antispam, . ..) pourrait s'avétile.

Concernant la famille de fonctions de sc@eck-Based I'étude a été menée dans le cas particulier
de la mesure de la similarité locale entre deux motifs de méngieur {.e.,des mots alignement sur un
alphabet a deux symboles). Une étude plus compléte a égalénéeentamée dans le cas plus général
ou le nombre de fonctions composantes est supérieur a 2 (ddpitabet également). Ces fonctions
pourraient également étre utilisées dans d'autres domdadinformatique (réseau, bases de données,

).

Enfin, I'extraction de motifs communs sous contrainte dergmodans un ensemble de séquences
demeure tres spécifique, et d'autres problemes d'expborate séquences existent qui pourraient étre
abordés ; entre autres, I'extraction de mots sur-expriraés dn ensemble de séquences et sous-exprimés
dans un second ensemble de séqueriaaslés mots sont supposés présents dans toutes ou parties des
séquences des deux ensembles, le critére distinctif &aatnhbre d’occurrences dans chacun des deux
ensembles).
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Bilan

Outre les aspects scientifiques nécessairement déveldppas ce cycle universitaire, la thése est
€galement un parcours initiatique au monde de la reche@lest durant cette période que paraissent
a la lumiére les enjeux des laboratoires, des équipes, disiiions. A cette occasion, le doctorat est
une préparation au métier de chercheur et parfois d’erseig®utre les connaissances acquises et
développées pendant ces quelques années, la formaticoralegbermet d’appréhender les qualités a
développer sur toute une carriére d’enseignant et de ahiarctta méthode, la rigueur et I'autonomie.
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A.1 Les Acides Nucléiques

Le standard de IUPAC spécifie que la représentation des macromolécules s'effetd préférence
en utilisant un codage a trois lettres afin de désigner champlécule. L'idée d’'un codage a une lettre a
été mentionné a partir dey58 [50]. Son utilisation est conseillée uniquement pour upedsentation de
longues séquences. En effet le codage a trois lettres dembug intuitif f. Tableau A.1).

Systéme de codage

Molécule(s) trois Iettres| une lettre symbolique
Adénine Ade Adénine
Cytosine Cyt Cytosine
Guanine Gua Guanine
Thymine Thy Thymine
Uracile Ura Uracile
Purine (Gua ou Ade) Pur puRine
Pyrimidine (Thy ou Cyt) pYrimidine
Amines (Ade ou Cyt) aMines
Kétines (Gua ou Thy/Ura Kétines

Gua ou Cyt
Ade, Thy ou Ura
Ade, Cyt ou Thy ou Ura
Cyt, Gua, Thy ou Ura
Cyt, Gua ou Ade
Ade, Gua, Thy ou Ura
Ade, Cyt, Gua, Thy ou Ura Bas

interactions fortes§trong)
interactions faiblesWeak)
tous sauf G, qui est suivi dé
tous sauf A, qui est suivi dB
tous sauf T/U, qui est suivi dé
tous sauf C, qui est suivi d@
Toutes les basesNy)

\\\\\\\\-U
=<
ZIol<lmIsn XZ<H|c/H oo >

Table A.1 — Nomenclature des Acides Nucléiques [69].
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A.2

De I'’ADN aux protéines

Dans la table A.2 est fourni le code quasi-universel du cémgtgue. Les protéines sont synthétisées
lors de la phase de traduction de®N en acides aminés. Chaque acide aminé provient de la traducti
d’un codonARN spécifique (séquence de trois acides ribonucléiques). @kms sont représentés dans
la table en lisant successivement la base de I'entéte de tignche, celle de I'entéte de colonne, puis
celle de I'entéte de ligne droit.

L v | ¢ | A | 6 I |
Phénylalaning Tyrosine Cystéine g
Serine Stop Stop A
Stop’ Tryptophane|| G
Leucine Histidine Y
. i C
C Proline Arginine A
Glutamine G
. L U

. Asparagine Sérine
Isoleucine L. C
A Thréonine A
Methionine Lysine Arginine G
Ac. Aspartique g

G Valine Alanine Glycine
. A
Ac. Glutamique G

Table A.2 — De IADN aux acides aminés.

Ce code génétigue est le méme quelles que soient les espépedques exceptions pres [105] :

le codoncug, traduit habituellement par la leucine, correspond a lmeérhez de nombreuses
especes de champigno@andida;

les variations du codage utilisé par les mitochondries enobre plus nombreuses. Par exemple,
dans le génome mitochondrial 8accharomyces cerevisievure de boulangecf. Section 1.2.2

— page 17), la thréonine est codée par 4 des 6 codons cordespianiassiquement a la leucine ;
de nombreuses espéces d'algues vertes du gesetabulariautilisent les codons stopAG et
UAA pour coder la glycine ;

dans les trois régnes du vivarkrthaea Bacteriaet Eucaryg, un 2E™M€ acide aminé existe, la
sélénocystéine, codé par le cododA ;

dans les régnesrchaeaet Bacterig un 22™¢ acide aminé est parfois rencontré : la pyrrolysine,
codé parmuAG.

1Ce codon est aussi appédéere
2Ce codon est aussi app&paleou Azur.
3Ce codon est aussi appaiénbre
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A.3 Les Acides Aminés

A.3.1 Codage

Le codage a une lettre des acides aminés (hormis la Sélééimeyst la Pyrrolysine découverts aprés
1983) suit la méme convention que pour les acides nucléiquegublra’y a pas d’ambiguité. Les autres
codes ont été assignés en essayant de faciliter leurs ng&tions par des moyens mnémotechnique
(notamment phonétiques).

Molécule(s) S_ysteme de codage codonADN
trois Iettres| une lettre
Alanine Ala A GCN
Cystéine Cys C UGy
Acide Aspartique Asp D GAY
Acide Glutamique Glu E GAR
Phénylalanine Phe F uuy
Glycine Gly G GGN
Histidine His H CAY
Isoleucine lle I AUH
Lysine Lys K AAR
Leucine Leu L YUN (CUN et UUR)
Methionine Met M AUG
Asparagine Asn N AAY
Proline Pro P CCN
Glutamine GIn Q CAR
Arginine Arg R MGN (CGN et AGR)
Sérine Ser S WSN (UCN et AGY)
Thréonine Thr T ACN
Sélénocystéine Sec U UGA
Valine Val \% GUN
Tryptophane Trp W UGG
Tyrosine Tyr Y UAY
Acide Aspartique ou Asparagine  Asx B RAY
Acide Glutamigue ou Glutamine  GIx Z SAR
Inconnu ou autres Xaa X NNN
Pyrrolysiné / UAG

Table A.3 — Nomenclature des Acides Animés [70].

“Cet acide aminé a été découvert=inz [124]. L' IUPAC ne S’est pas prononcé sur son sort. .. Gageons que ce serd. Pyr /
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A.3.2 Propriétés

Dans certains cas, il peut étre intéressant de ne pas cangmaeides aminés au niveau moléculaire,
mais plut6t en fonction de leurs propriétés physico-chimi@f. Table A.4).

Acide Propriétés Physiques Propriétés Chimiques
Aminé ihfr?e petitTStF;ggtpetit hydrophobe| polaire | aromatique| aliphatique
Ala X X X

Cys X X X X

Asp X X

Glu X X

Phe X X

Gly X X /

His X X X X

Lys X X X

lle X X
Leu X X
Met X

Asn X X

Pro X

GIn X

Arg X X

Ser X X X

Thr X X X X

Val X X X
Trp X X X

Tyr X X X

Table A.4 — Propriétés physico-chimiques des acides aminés
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Et si le temps domine encor sur nos désirs,
Faisons que sur le temps la constance domine.
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B.1 Format FASTA

Le formatFASTA a été introduit par le programme homonyme, et repris engaiteBLAST. Une
séquence est représentée par une ligne de descriptioradébatessairement par le caractéresuivie
d’une ou plusieurs lignes représentant la structure prerde la séquence, en utilisant la nomenclature
a une lettre définie par le standarbAc (cf. Annexe A). La casse des caractéres n'a pas d'incidence,
tout caractére minuscule est converti en majuscule. Leginmi-cadrin permet de modéliser un trou de
longueur indéterminée. L'usage requiert que les ligneséssmtant la séquenc¥e soient formatées sur
80 colonnes.

Exemple B.1 (Séquences au formatasTA).

>gi | 145340| gb| M24185. 1| ECOARGFPRM E. col i ar gi ni nosucci nate | yase (argF) gene

ggat ccaat cattctcatttctgactcgacctagttgtagaattcgatccaatgtctttctgcttctgcagagaatcgga
ggcagat acgattattttcacacacggacgggtttgcctccaccttt gt aagaaagaatt gt gaaat ggggt t gcaAATG
AATAATTACACATAL aaAGTGAATTTTAATTCAATaagt ggcgt t cgccat gcgaggat aaaat gt ccgat tt at acaaa
aaacactttctgaaactgctcgactttacccctgcacagttcacttctctgctgaccctt

>gi | 394809| enb| X68963. 1| ECARGG E. coli DNA for argG operator
aaagat gATTAAATGAAAACTCATTt at TTTGCATAAAAATTCAGIgagagcg

Ce format est utilisé dans de nombreux logiciels, il est &nap intuitif, et qui plus est, il existe un
utilitaire permettant de manipuler et d’effectuer des @vsions dans une vingtaine de formats différents
(dont le formatFASTA) : readseq



192 ANNEXE B

B.2 Notation PROSITE

La notationPr osi t e a été introduite vers la fin des année8o par BAIROCH dans la base de don-
née homonyme, et officialisée eng4 [20]. Elle permet de représenter facilement un motif cosseh
La syntaxe d’'un motiPr osi t e est assez intuitive. En effet, les acides aminés ou nu@éigont re-
présentés par le code a une lettre défini par la notmec (indépendamment de la casse), a I'exception
de la lettreX, qui correspond toujours a un acide indéterminé. S’il existe ambiguité a une position
précise entre plusieurs acides, deux cas sont distingués :

e 'ambiguité est inclusiveie., chaque occurrence du motif peut mettre en correspondandeain
acides, indépendamment des autres occurrences), augliehehiguité est définie par 'ensemble
des acides autorisés délimités par des crocleegs[(I L] );

e I'ambiguité est exclusivei.g., toutes les occurrences du motif doivent mettre en correlpume
le méme acide parmi les acides autorisés). Dans ce cas faitdbiest définie par 'ensemble des
acides autorisés délimités par des accolades{(l L} ).

Il est possible de dénoter un nombre borné de répétitiongfamgsant le couple représentant les nombres
minimum et maximum de répétitions entre parenthéseg. [ | LP] (2, 3)). Lorsque le nombre de
répétitions est fixe, il est possible de n’écrire alors quaambre €.9.X( 3, 3) = X(3)). Enfin un
motif est délimité par les symboles et '>'. Chaque position est séparée par le tiret semi-cadrire Si |
motif est grand, il est possible de le scinder en plusiegrges, en utilisant le symbole” qui signifie
que le motif continue sur la ligne suivante.

Exemple B.2 (Motif au format PROSITE).

La premiére ligne de I'exemple ci-dessous représentedimie des séquences protéiques commencant
par une molécule d'alanine, suivie de n'importe quel acidara, puis d'une glycine, d’une histidine,
de trois acides aminés quelconques et d’'un acide aminé pammiglutamine, un sérine ou une thréo-
nine, terminée soit toujours par un acide aspartique, smifdurs par une arginine. Les trois lignes du
milieu correspondent a un motif. La derniere ligne représame séquence débutant par une cystéine,
suivie soit toujours par une seconde cystéine, une proline, molécule de tryptophane, une histidine
ou une phénylalanine. La séquence se continue de deux aecpettes aminés quelconques, puis de
nouveau d’'une cystéine, d'une histidine et se termine twsjsoit par une cystéine, une phénylalanine,
une tyrosine ou une tryptophane.

AXGHXXX[ QST] { DR}

<P-X(2)-R- G [ STAI V] (2) - x- N- [ APK] - x- [ DE]

[ STANVF] - X( 2) - F- x( 4) - [ DNS] - [ DENQTF] - Y- [ HFY] - x( 2) - [ LI VMFY] - x(3) - +

[LIVM -x(4)-[LI VM -x(6,8)-Y-x(12, 13)-[ LI VM - x(2) - N- [ SACF] - X(2) -[ FY] >
C- { CPWHF} - X( 2, 4) - C- H- { CFYW}
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B.3 Hiérarchie de motifs

BrRAZMA & al. [18] ont établi une classification structurale des types défm Cette classification
permet d’établir une relation d’ordre partiel en utilisdiiniclusion ensembliste. Ainsi, sur la base des
classes de motifs qu’un algorithme est capable d’extrdidevient plus aisé de le classer. Il convient
de distinguer un motif « simple >.¢., un motif n'autorisant pas l'usage d'un alphabet dégénéré) d
motif « dégénéré »i.e., qui peut s’écrire en utilisant un alphabet étendu, égaltrmppelé dégéenéré,
cf. AnnexeA).

| classe| motifs | trous \ illustration \
A simples non T-C-T-T-G-A
B simples longueur fixe D-R-C-C-x(2)-H-D-x-C
C dégénéreég non G-G-G-T-F-[ILV]-[ST]-[ILV]
D dégénéréq longueur fixe V-x-P-x(2)-[RQ]-x(4)-G-x(2)-L-[LM]
E simples longueur bornée G-C-x(1,3)-C-P-x(8,10)-C-C
F dégénéréq longueur bornée C-x(2,4)-C-x(3)-[ILVFYC]-x(8)-H-x(3,5)-H
G simples longueur non bornée | D-T-A-G-Q-E-*-L-V-G-N-K
H dégénérés longueur non bornée | D-T-A-G-[NQ]-*-L-V-G-N-[KEH]
I dégénérés longueur bornée ou non D-T-A-X(2,5)-G-[NQ]-*-L-V-G-N-[KEH]

Table B.1 — Classification des algorithmes en fonction desfengu’ils peuvent extraire.
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The practice of normal science depends on the ability aequir
from exemplars to group objects and situations into sirtifagets
which are primitive in the sense that the grouping is dondexit
an answer to the question “similar with respect to what?” Aee
tral aspect of a revolution is that some of the similarityaténs
change.

— Thomas Samuel BHN [1922—1996], The Structure of Scientific Revolutionsg62).
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ANNEXE C

C.1 Acides nucléiques

ible a I'adresse :
sci ence/ psgendb/ dat/f ast a/ dna. nat

Exemple de matrice de similarité entre acides nucléiq
http://ww. umani t oba. ca/ af s/ pl ant

(Université de Manitoba — Canada)

[AlC[G|T[U[R[Y[M|W[S|K[D|H[V|B[N[X]
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S
K

B
N
X

Table C.1 — Matrice de similarité entre acides nucléiques.
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C.2 Acides aminés
Pour chacun des trois exemples de matrices qui suivent, iddicateurs sont donnés en sus, la
distance moyenne entre deux acides aminés sur la matriemgbdpie des acides aminés.

La moyenne est calculée selon I'équation

20
EM] = Z Zpipj M, j, (C.1)

i=1 j=1

ou M désigne la matriceMi, j le score de la cellule a la ligneet a la colonnej dansM, et p;
(respectivemenp;) designe la fréquence d’apparition du symbole en téte de ligrespectivemeny)
lors de la construction de la matrice.

L'entropie est calculée en appliqguant une formule inspidéda formule de S8ANNON [121] sur
I'ensemble des couples d’acides aminésKquation 2.8 — page 28), comme le montre I'équation C.2.

20 )
H[M] = _qu@j )\Mivﬁ (CZ)
i=1 j=1
ol g; ; et A sont tels quey; ; = p; p; eMMid.

La moyenne calculée est toujours négative, tandis quedpiat est toujours positivecf, [78] pour
de plus amples détails sur la construction des matricecatdal de ces indicateurs ; le lecteur y trouvera
un descriptif d'une étonnante limpidité et vraiment tremptet).
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C.2.1 Matrice de typePAM

[A[RIN[DJC]QIE[G[H| I[L[KIM[F|P[S|TIW[Y|V[B]Z[X]*]

0P |GR | ©Q (0D €D 0P 0D €D 10D 10D €D 10D 0D €D 10D 0D 10D |00 0D 100 100 |OD 10O |«
Sl Al e Al o el Rl Al Rl Al Al Al el A Al el S AN Al Al Rl Al B
00135330223025001._@4Q231._o_0
01._23413010_317__41_.00582321._0_0
O A F T[N FSHF Q[N [T | (%@
RUIF(NT[C[T(T|R(C|T T[T (™R [P (|G| [T ||
QNSRS [NR T @R[N [F |92 Q[T |
11._000_1_.001_.00_01_.301358001_.00_0
101001__011__1._307__31217__31._0000_0
de e F@eFe|e @@ R e[| W@ T T @ | P
RIF(R(QIT R QRN [T N|R [ |R (PR~ [T Q|| ®
TN @R[N @R N[N [T [@ @V [T [N [N @
F@ e R F e R LR [F @R TN | ®
IR R A I R D N R Ll A A D B AR I I Al D A e el Y
A D A I I I I R El e A A A Al A A S Rt bl D A Al Al
AN O QO QNGO QGO | < 0O Q| Nt 0D
@R | F LN RT |V R (R[N LT C|C|T|®
O || @D NSO [ QD (O QLD | | OO |- 5] QD <51 10D
O | | (N | (N O QUG | LD O < LD SF Q|0 510D
VUSSR (Y[R (RPN [ R [@ [N R || [0 [ |9
O | N LD [N e [ QS |© (0D © |1 | OO |- 5] Q02 <51 0D
0022411020_817__601047__22100_0
N@ e FF [T F XN @R LTI N TN T | ®
20_000_0011_.1._0_1_.1_.81116800000_0
<|x|Z|a|loQWOT|— |4 S| |B|-[Z[>|>|n|N|x |«

Table C.2 — MatriceeAM250, dite de YHOFF.

La valeur moyenne de la distance entre deux acides aminéstgaimatrice est de0,844 ; I'entropie

est de 0,354.
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C.2.2 Matrice de typeBLOSUM

[A[RIN[DJC]QIE[G[H| I[L[KIM|F|P[S|T[W[Y|V[B]Z]X]*]

LO L LD (LO LD | L (LD L JLO LD L LD L HLO LD LOLO JLO LD LD LD L LD |
Sl Al A E Al Al Rl Al Al Rl Al Al Al Al Sl Ll A Al Al Al Al Al e
Al e AR A A I e N I Al Al D Al Sl Al AN AN R A e Al e
Al A L I e Rl A el D D Sl I I A Sl Sl D AN R D Al Al e
O || P (7 || P (PP | [0 | ||| © |0 | O |6 | LD 6D D 51| LO
AT NP TR N ||| (N (%0 ||| 2
QUIQ {10 Q[ |Q{OP [N O[O [Q P [T [ [ | |5 [N [ |
O e F T TNV F|T ||| NIRRT C|IC[T|e R
ST e Fe TR NN T TN |TF [T |ee|e
T NF T [T NN R | QR [FHF PR ||
RN AR I D R Do I Sl Al B el ol A I A Al R A R Rl Al S
ST RN (NN (NN OO QA QO < Q<51 LO
AR Al A R Al A A Al R R Sl Al D Al Al Al A Al N el Al A ot
A I R R I N ISR R N R Ll A R Rl B Rl I Sl el D I Al e
TR NT R [ QR TR N|®R (N [N N F N [R5 |
Ne[F|@[F N S|P (N [F NN [F [N R NP || W
O Q@ [T QAN TR Q2 [ [@ [R5
OO (NP N @ QO oD Q| QD OO < 0D Q0D | | SF <5 |LO
Te e @@ N NN T L (TIFIC|FINTRIC|T|T|R
i A N e N B Dol D DA I S I N D A A Rl Dol Al DN R I B
NF NSRS NF TR (R (T[T | TR |®
Te@ NN e YR O (NN O I @ T
R Ul el AR o Al Sl I e R D Rl Al I A Al Al A Al N Al el Al e
LN I Al A sl Al Al Rl Al el Al Al Al EO Al A L A A el Al Al Sl et
<|x|Zz|aloQWO|T|— |4 |S|L|a |0 [ZS[>|>|n|N|x ]|«

Table C.3 — Matrice8LOSUM45.

La valeur moyenne de la distance entre deux acides aminégtematrice est de0,2789; I'en-

tropie est de 0,3795.
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C.2.3 Matrice de type GONNET

de la matriceam250, telle que définie par @INET & al. [53] en1gg2.

érivée

s

Matrice d

[ CIS[T[P[A[G|N[D|E[QIH[RIK[M[ I[L]V[F]Y[W][X]*]

% |09 |00 |G |00 e |00 e |00 | 00 |0 |00 0D |09 0D 0D |00 0D 00 | |
S Sl il S Sl Sl el Al il Al il Al Sl Al Al bl O S e
TS [T [T [0 F [ [T R F ¥ [T
O | [P | || o [N | O |54 O i 1 |0 |<F eyl 09
T[T [N ]2 (2 |F [T [P |2 |7 || | |O |~ o < ey o
O || |© |07 o [P | o oy | [ [N [0 N 09 1O i D | i 0O
N Ll Nl b Gl A L N S U S R A D I S bl il
sl N il Sl (el A L D N N N O A Rl R A bl DN el o
ST (O [ | [ || |0 [N [N O gt i oo
S e S el el S D e e S N N N e Nl il o
Voo T F || | |0 @ o o oy |ar|ep o oy |t oo
S S el e e e S S i S el e N U N S O bl il
N e e e e S e A A R N N e el Enl o
I S e e e A s U G L N A e bl
@[O0 |o|O |00 (O | |5 5| || 10| o0
N[O |o]|o |t |N|d | |O || |m|m|a M| o |0
Ne|F e~ [T [ F T T T T T[R9 [T [T|F|®
Oold|d|lo|N|oo|o|oo|«d | ||| |o ||| o |0
R S e o e S el e e Y S O N A e e il o
oN|N[O|d |« [o|o|oo|o|o o]« |o ||| o |0
oN|N[O|dH|o[H|Oo|oo|o|o O |N || |m || |o |0
N S e O N S DN el S Wl A U C el A bl el
OVl |l<|lOZzlaW|OT||x|S|—|2>|w > |«

Table C.4 — Matrice de GNNET & al..

La valeur moyenne de la distance entre deux acides aminégteimatrice est de0,6152; I'en-

tropie est de 1,684 5.
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The most exciting phrase to hear in science, the one that her-
alds new discoveries, is not “Eureka!” (I found it!) but rath

“hmm...... that’s funny...”
— Isaac Asimov.
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Les graphes et automates permettent de manipuler pluerfaailt des objets et leurs relations avec
une représentation graphique simple et naturelle. L'ebs=des techniques et outils mathématiques mis
au point enThéoriedesGraphes, comme ehhéoriedesAutomates permettent d’établir des propriétés
sur ces objets ou ces relations, d’en déduire des méthodésalstion, des algorithmes, ... La différence
essentielles entre graphes et automates réside dansgaddés graphes sont généralement utilisés pour
la modélisation des problémes, tandis que les automatéglsibdt utilisés pour leur résolution.

D.1 Eléments de théorie des graphes

Aprés avoir présentés les définitions basiques relativasgaaphes, sont détaillés les structures
d’arbres, et notamment les arbres binaires.

Les définitions et concepts présentés dans cette sectibessentiellement issus de [17, 110].

D.1.1 Définitions de base

Définition D.1. Un grapheG est un coupldV, E') ou :

e V estun ensemble fini d'objets. Les élémentd/dsont appelés lesommets du graphe ;

e F est sous-ensemble déx V. Les éléments d& sont appelés learétes du graphe.
Une arétee du graphe est une paire= (v1,v2) de sommets. Les sommets et v, sont lesextrémités
de l'aréte. Si la pairé¢v,, v2) est orientéeife., (v, v2) # (v2,v1)), alors il s’agit d’'unarc dev; versuvs.
Un graphe dont les arétes sont orientées esiridinté. Dans le cas contraire, il est danorienté.

Définition D.2. Etant donné un graph@ = (V, E),

e deux sommets; etvy sontadjacents sjvy,v2) € E. Les sommets; etvy sont alors ditwvoisins.
Si G est orientép; est unprédécesseur de, etvy est unsuccesseur de ;

e une aréte eshcidente a un sommetsi v est 'une de ses extrémités. Giest orienté, I'aréte est
dite sortante par rapport@si v est le premier sommet de la paire, elle est ditante par rapport
awv siv est le second sommet de la paire ;

e le degré d’'un sommet de G est le nombre d’arétes incidentes &l est noté#(v). Dans le cas
des graphes orientés, le degré d’'un sommet est la somme diegoh entrant et de son degré
sortant, notés respectivemeft,, (v) et #,,:(v).

Définition D.3. Etant donnés un graphe non orienté (respectivement oyiénté (V, F) et une suite de
sommetgvy,...,v;) telle qu'il existe une aréte (respectivement un arc) erfisgjae paire de sommets
successifs, on dit que, . . ., v;) est unchemin de5. Lalongueur du chemin est le nombre d’arétes qui
le composentk — 1. Si (vg,v1) € E, alors(vy,...,v) est uncycle deG. Un graphe tel qu'il existe au
moins un chemin entre toutes les paires de sommets asirdiexe.

D.1.2 Arbres

Les arbres sont une catégorie de graphes aux propriétéaipares. Parmi ceux-ci, la sous-catégorie
des arbres binaires est largement utilisée en informatjgpirecipalement pour sa facilité d'implémenta-
tion et d’exploitation (la nature binaire de I'arbre étantagléquation avec le mode de représentation des
données en informatique).
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D.1.2.1 Généralités

Définition D.4. Etant donné un graphe non orierié= (V, F), G est unarbre si et seulement s'il est
connexe et sans cycle.

Définition D.5. Laracine d’'un arbre est un sommet particulier de I'arbre gutdunfére une orientation
(i.e., tous les chemins entre la racine et un naede I'arbre sont orientés de la racine vejsLa racine
est alors le seul sommet sans prédécesseur.

Définition D.6. Unefeuille d’'un arbre est un sommet de I'arbre de degré 1.

Définition D.7. Un nceud de 'arbre est un sommet de I'arbre. Sile noeud n’estaciae, ni une feuille,
il est ditinterne.

Définition D.8. La profondeur d’'un nceud donné dans I'arbre est la longueur dmichunique de la
racine vers ce nceud. liveau d’'un noeud est sa profondeur plus 1.

Définition D.9. La hauteur d’'un arbre est la longueur du plus long chemin deciaea une feuille.

Définition D.10. Etant donné un arbré = (V, E), etun nceud € V' :
e le pére dev est son unique prédécesseur (s'il existe). Il est datée(v) ;
o lesfils dewv sont ses successeurs (s'ils existent). lls sont nbiés(v).

D.1.3 Arbres binaires

Définition D.11. Un arbrebinaire est un arbre dont chaque nceud possede au plus dedgéfiicgédils
gauche efils droit.

Définition D.12. Un arbreordonnéentas est tel que pour chaque nceud de I'arbre, les clés (daguet
de ses fils (s'ils existent) sont plus petites ou égales &ldwhceud.

Définition D.13. Un arbre binaire est diéquilibré —appelé égalemenvL du nom de leur deux in-
venteurs MELSON-VELSKII et LANDIS en 1962 — lorsque la valeur absolue de la différence entre les
hauteurs des fils gauche et droit de tout nceud n’excéde pas 1.

Définition D.14. Un arbre binaire est ditomplet si toutes ses feuilles sont & la méme profondeur et si
tous les nceuds non feuilles ont exactement deux fils.

Définition D.15. Un arbre binaire est dijuasi-complet si toutes ses feuilles sont a la profondeou
n — 1 et si tous les nceuds non feuilles ont exactement deux filsésantuellement le plus a droite au
niveaun — 1 qui peut n’en avoir qu'un.

Définition D.16. Un tas est un arbre binaire quasi-complet et ordonné en tas.

Remarque D.17. 1l est possible de représenter un tas geuilles par un vecteuV de taille2n — [n
mod 2 = 0] (cf. Figure D.1), tel que l&f™ feuille du tas est donnée plifn+i]. Une telle représentation
permet de surcroit d’accéder au pére, au fils gauche et auditsdd noeud’[i] en temps constant. En
effet, ces noeuds (s'ils existent) sont respectivement@parV/[i/2], Vi x 2] etV [2 x i + 1].

Définition D.18. Un arbre est ditlerecherche si chaque noeud a une clé supérieure ou égale & cf@aqu
des nceuds de son sous-arbre gauche et une clé inférieuralewdgpaque clé de son sous-arbre droit.
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Figure D.1 — Représentation d’un tas &euilles par un vecteur de taillen — [n mod 2 = 0].
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D.2 Eléments de théorie des Automates

Un automate est une structure de données proche de cellaplgegic’est pourquoi les automates
sont présentés dans cette méme annexe. Les définitionsedodass cette section sont trés largement
inspirées de celles données pasi&/oN [130, 131].

Définition D.19. Un automatea étatsfinis (AF) est un quintuplet@,Z, F, X, §), ou @ est un ensemble
fini d'états,Z C () est 'ensemble des étaitsitiaux, 7 C (@ est I'ensemble des étafimaux, > est un
alphabet ed € P(Q x ¥ x @) est un relation déansition.

Définition D.20. Un automate a états fini§), Z, 7, X, §) estdéterministe si et seulement si :
e il existe un unique état initial ;
e il n'existe pas de transitions étiquetée patans I'ensemblé ;
e pour chaque état et pour chaque symbole, il existe au plus une transition issue glétiquetée
para.

Définition D.21. Etant donnés un automate a états fi@sZ, F, 3, §), ainsi qu’une séquence de transi-
tions (ouchemin)(qo, a1,q1), -+ , (Gn-1,n,qn) € 0™, le motay - - - o, €st I'étiquette du chemin issu
de I'étatqg et arrivant a I'état,,.

Propriété D.1. Etant donnés un automate a états finis déterministe, et tiy émcet automate, chaque
chemin issu de a une étiquette unique.

Définition D.22. Un motm est accepté orteconnu par un automate a états fidis'il existe un chemin
issu d’un état initial et arrivant dans un état final, dontidjgéette estn. Le langage reconnu par un
automate est I'ensemble des mots que I'automate peut rettoanil est notéC(.A).

Définition D.23. Etant donnés un automate a états finis déterministe, aihsi ghemin étiqueté par.
issu de I'état initial vers un état la fonction Etat est définie paFtat(m) = gq.

Définition D.24. Un automate & états finig), Z, 7, %, §) estminimal si et seulement s’il n’existe pas
d’automate a états finigQ’,Z’, 7', %, 4’) ayant moins d’'états|@Q’| < |Q|) et reconnaissant le méme
langage.
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Remarque D.25. Lorsqu’un automate & états finis est dit minimal déterménigtest déterministe et
minimal par rapport a I'ensemble des automates déterramist

Définition D.26. Un automate a états fin{§), Z, F, ¥, §) esthomogéne si et seulement si pour tout état
q € @, toutes les transitions arrivant a I'étasont étiquetées par le méme symbole X.

Définition D.27. Un automate a états finig), Z, F, X, §) estacyclique si et seulement s'il n’existe pas
de chemin menant d'un état initial vers un état @ tel que ce chemin passe deux fois par le méme état.

Définition D.28. Etant donné un automate a états finis, gaede est un prédicat associé aux transitions
de l'automate. Une transition est dipassante si la garde est vérifiéeb&iguante sinon. L'automate
résultant est alors appedfitomateatransitionsgardées.
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Lois de probabilités

E.1l

E.2
E.3

LoiNormale . . . . . . . . . . . e 211
E.1.1 Tablesstatistiques . . . . . . . . . .. ... 213
LoiGamma . . . . . . . . e e e 215
Loide GUMBEL . . . . o\ i i e e e e e e e e e 216

Calculer la probabilité d’'un événement n'a aucun sens umne fo
que 'on sait qu'il s’est produit. L'apparition de la « vie sglle
des dinosaures, celles des Hommes, a résulté d’'un grandreomb
de bifurcations dans le cours des processus se déroulamtogre
planéte ; chacune de ces bifurcations s’est produite aloes de
nombreuses autres étaient possibles ; chacune avait utbabpio
lité faible, mais il fallait bien qu’une de ces possibilités pro-
duise.

— Albert ACQUARD, La science a l'usage des non-scientifiquasg).
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Uneloi deprobabilité, appelée égalematistributionde probabilité, est une fonction associée a une
ou plusieurs variables aléatoired. Définition 4.1 — page 84). Cette fonction, notée— Proj X = z]
définit la probabilité que la (ou les) variable(s) aléat@yeoi(en)t égale(s) a un résultat —ou comprise(s)
dans un intervalle — donné. La loi de probabilité d’une J@daléatoire décrit la répartition des valeurs
gue cette derniére peut prendre.

Les lois de probabilité usuelles sont souvent classéespalids dépendant d’un ou plusieurs para-
metres.

E.1 Loi Normale

Ladistributionnormale, également appelé@eédeL APLACE-GAUSS ou plus simplemergaussienne,
est une distribution continue dépendant de deux paramélaesioyenne et la variance de la variable
aléatoire, notéeg eto. Cette distribution de probabilit&fi Figure E.1) est noté& (i, o) et est définie
par

1 _(@=w?
e 202

Figure E.1 — Loi de distribution Normal§ (11, o2).

Propriété E.1. Etant donnée une loM (1, 02) associée a une variable aléatoif€, pour toutr € R,
ProbX = u + z] = Prob[X = p — z].
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La loi A/(0,1) est également appeléelt@ normalecentréeréduite €f. Figure E.2). Sa distribution
de probabilité est alors telle que;

z 1 t2

ez dt et ProbX < —z] =1 — ProX < z].

ProbiX < z| = /

Coo V2T

Figure E.2 — Loi de distribution Normale centrée rédNfeo, 1).

Propriété E.2. Etant donnée une laV (u,0?) associée a une variable aléatoit¥, il est possible
e - . L X — . . . .
de définir une nouvelle variable aléatoilé = M. Cette variable aléatoire suit la loi normale

. . - . A g . 5 .
centrée réduite. Ainsi, il suffit de connaitre la table/dé0, 1) pour manipuler n'importe quelle variable
aléatoire normale.
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E.1.1 Tables statistiques

Etant données une variable aléatoire deA@i0, 1) et une erreur de premiére espaeec [0;1]
(cf. Figure E.2), il est possible de déterminer la val&urtelle que :

ProbX <U,|=1-qa.

Pour cela, il suffit de regarder dans la case du tableau Helgied 'abscisse additionnée a son ordonnée
soit le plus proche possible de

[« [ 000 001 [002] 003 0,04] 0,05] 0,06 ] 0,07 ] 0,08] 0,09 |
0,00]] oo |2327]2054] 1,881] 1,751[ 1,645] 1,555] 1,476 1,405] 1,341
0,10 1,282] 1,227| 1,175| 1,126| 1,080| 1,036 | 0,994 | 0,954 0,915 0,878
0,20][ 0,841 0,806 0,772] 0,739] 0,706 | 0,674 0,643| 0,612 0,582| 0,553
0,30 0,524 0,495 0,467 0,439 | 0,412 0,385 0,358 0,331] 0,305 0,279
0,40 0,253] 0,227] 0,202] 0,176 | 0,151| 0,125| 0,100 0,075 0,050| 0,025

Table E.1 — Détermination du seuil centré réduit

Exemple E.1 (Détermination du seuilU,).

La valeura = 0,12 s’obtient en additionnant I'étiquette 0,10 de la deuxiéigad avec I'étiquette 0,02
de la3°™¢ colonne. Ainsi la valeur seullly 12 = 1,175, est telle que ProX < 1,175] = 1 — 0,12 =
0,88.

De la méme maniere, a partir d’'une valeudonnée pour une variable aléatoiXede loi V' (0, 1), il
est possible d’approcher Piidb < z] & I'aide du tableau E.2 — page suivante, en considérant lldeel
de la table dont la somme de I'entéte de ligne et de I'entémlimne approche au plus En outre, en
se basant sur la remarque E.1 — page 211, avec une table dess\dg PropX < z] pourz > 0, il est
possible de déterminer Priob < —z]. En effet, PropX < —z] = ProjX > z] ~ 1 — ProX < z].

Exemple E.2 (Détermination de la probabilité Prof X < x]).
En se basant sur la table E.2 —page suivante — et sur I'exepmngleédent, il est facile de vérifier que
pourz = 1,175 :

ProblX <1,17] < ProbX < 1,175]
0,879 < ProblX < 1,175]

ProblX < 1,18],
0,881.

INIA
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[« ][ 000] 001] 002] 0,03] 0,04 0,05] 0,06 [ 0,07 ] 0,08] 0,09 |

0,0
0,1
0,2
0,3
0,4
0,5
0,6
0,7
0,8
0,9

0,500
0,540
0,579
0,618
0,655
0,691
0,726
0,758
0,788
0,816

0,504
0,544
0,583
0,622
0,659
0,695
0,729
0,761
0,791
0,819

0,508
0,548
0,587
0,626
0,663
0,698
0,732
0,764
0,794
0,821

0,512
0,552
0,591
0,629
0,666
0,702
0,736
0,767
0,797
0,824

0,516
0,556
0,595
0,633
0,670
0,705
0,739
0,770
0,800
0,826

0,520
0,560
0,599
0,637
0,674
0,709
0,742
0,773
0,802
0,829

0,524
0,564
0,603
0,641
0,677
0,712
0,745
0,776
0,805
0,831

0,528
0,567
0,606
0,644
0,681
0,716
0,749
0,779
0,808
0,834

0,532
0,571
0,610
0,648
0,684
0,719
0,752
0,782
0,811
0,836

0,536
0,575
0,614
0,652
0,688
0,722
0,755
0,785
0,813
0,839

1.0
11
1,2
13
1,4
1,5
1,6
1,7
1,8
19

0,841
0,864
0,885
0,903
0,919
0,933
0,945
0,955
0,964
0,971

0,844
0,867
0,887
0,905
0,921
0,934
0,946
0,956
0,965
0,972

0,846
0,869
0,889
0,907
0,922
0,936
0,947
0,957
0,966
0,973

0,848
0,871
0,891
0,908
0,924
0,937
0,948
0,958
0,966
0,973

0,851
0,873
0,893
0,910
0,925
0,938
0,949
0,959
0,967
0,974

0,853
0,875
0,894
0,911
0,926
0,939
0,951
0,960
0,968
0,974

0,855
0,877
0,896
0,913
0,928
0,941
0,952
0,961
0,969
0,975

0,858
0,879
0,898
0,915
0,929
0,942
0,953
0,962
0,969
0,976

0,860
0,881
0,900
0,916
0,931
0,943
0,954
0,962
0,970
0,976

0,862
0,883
0,901
0,918
0,932
0,944
0,954
0,963
0,971
0,977

2,0
2,1
2,2
2,3
2,4
2,5
2,6
2,7
2,8
2,9

0,977
0,982
0,986
0,989
0,992
0,994
0,995
0,997
0,997
0,998

0,978
0,983
0,986
0,990
0,992
0,994
0,995
0,997
0,998
0,998

0,978
0,983
0,987
0,990
0,992
0,994
0,996
0,997
0,998
0,998

0,979
0,983
0,987
0,990
0,992
0,994
0,996
0,997
0,998
0,998

0,979
0,984
0,987
0,990
0,993
0,994
0,996
0,997
0,998
0,998

0,980
0,984
0,988
0,991
0,993
0,995
0,996
0,997
0,998
0,998

0,980
0,985
0,988
0,991
0,993
0,995
0,996
0,997
0,998
0,998

0,981
0,985
0,988
0,991
0,993
0,995
0,996
0,997
0,998
0,999

0,981
0,985
0,989
0,991
0,993
0,995
0,996
0,997
0,998
0,999

0,982
0,986
0,989
0,992
0,994
0,995
0,996
0,997
0,998
0,999

3,0
3,1
3,2
3,3
3,4
3,5
3,6
3,7
3,8
3,9

0,999
0,999
0,999
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

0,999
0,999
0,999
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

0,999
0,999
0,999
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

0,999
0,999
0,999
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

0,999
0,999
0,999
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

0,999
0,999
0,999
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

0,999
0,999
0,999
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

0,999
0,999
0,999
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

0,999
0,999
0,999
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

0,999
0,999
0,999
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

Table E.2 — Distribution de la loi normale centrée rédt@, 1).
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E.2 Lol Gamma

Une variable aléatoir&X’ suit laloi Gamma ¢f. Figure E.3) de paramétres > 0 et A > 0, notée
X — I'(n, A) si elle est absolument continue, et admet pour densité :

0 siz <0 oo
f@) =4 .1 s .x avecl'(z) = / e a1 dx.
W X e sinon 0

La fonctionT'(x) est la fonctionGammad’EULER.

Gamma(1,1)

Gamma(2,1)
Gamma(2,2)

Figure E.3 — Loi de distributiotGammaG (n, A).

Lorsquen > 1, cette loi peut (par exemple) traduire la durée de vie d'yraagil ou d’'un organisme
guand son vieillissement intervient.

Lorsque le paramétre = 1, cette loi est également appeliée exponentielle, noté& — £(A).
Cette loi modélise par exemple la durée de vie d’'une ampdedtrigue. Une des propriétés importantes
de cette loi est sa propriété de non vieillissemest (Prod X > s + ¢t|X > t] = ProgX > s]).

Lorsque le paramétrg = % cette loi est connue sous le nomldedu x? a2n degrésdeliberté,
notéeX — x3, qui permet par exemple de tester I'indépendance deux a denx dariables aléatoires
distribuées normalement centrées et réduites.
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E.3 Loide GUMBEL

Une variable aléatoir&’ suit uneloi doublemenexponentielle de parametrgset A (1 > 0, A > 0)
si sa loi de distributiondf. Figure E.4) est définie par

_T—p
1 T—p X

fla)=ye

Cette loi est également appeléé desvaleursextrémesdetype I, ou encordoi de GUMBEL [59].
Soit X, une variable aléatoire suivant une loi deMBEL de paramétreg et \, notéX — Gu(u, \), est
telle queE[X]| = p—~ A, ou~y = 0,577 2 est la constante d'E.ER-MASCHERON], etVar [ X] = %2 A2,
Cette loi est la forme limite de la distribution de la valeuaximale d’'un échantillon de valeurs, et
est utilisée entre autres en hydrologie ; en effet, le dédstaburs d’eaux maximum annuel est souvent
décrit par cette loi [111].

Loi de GumBeL Gu(i,A)
04 T T T T

0.35 |

TTETTT
I n
wrooo
>>>> >
I mmnn
W WN -

03

0.25 -

0.2

0.15 |

0.05 |

-10 20

Figure E.4 — Loi de distribution de BvBEL.
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lllustration de STARS
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F.1.1 Résumé desoptionsde lalignede commande . . . . ... ........ ... 219
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Qui pourrait étre plus arrogant qu’'une étoile ? Et pourtang-
garde longtemps les étoiles et tu verras comme elles font&on
tement leur devoir. Aucune ne géne l'autre, toutes s'aipera-
cune a sa place aupres de son pere, un soleil, et elles nesetjet
pas toutes au méme endroit pour profiter, pour réussir.

— Albert COHEN [1895—1981], Solal (1930).
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L'objectif de cette annexe est d'illustrer le fonctionnerhéele STARS sur un exemple simple. Les
différents algorithmes mis en jeu sont retranscrits afireddifer la lecture. Les étapes successives sont
illustrées et commentées, plusieurs sorties produitelegaogramme sont également reproduites.

F.1 Présentation du programme

Avant de détailler une exécution de I'algorithme sur un jelsédquences, une premiére présentation
du programme semble nécessaire.

F.1.1 Résumé des options de la ligne de commande

Les différentes options du programme sont documentéeslaalogumentation fournie avéd RS
aux formatsran, i nf o, ps, pdf etht ni . Linvocation du programme sans option ni argument ou avec
'option - - hel p (ou- h) produit la sortie de I'exemple F.1.

Exemple F.1 (Résultat de I'invocation deSTARS avec I'option - - hel p).
bash$ stars --help

R b S O O S

version 1.0.13, Copyright © 2002-2005 -- University of Nantes
Aut hor: Al ban MANCHERON <al ban. mancher on@ni v- nantes. fr>

Stars conmes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.

This is free software, and you are welcone to redistribute it under certain
condi ti ons.

See the GNU General Public License for nore details.

L S S T T N
L S S T N

Usage:
SEVCE Opt i ons. . . | SERNC
: Fasta formated file containing sequences to be processed.

Nunber of nodes to be devel oped (default 3).
Nunber of consecutive m snatches (default 5).
-s score function Scoring function to use (see --fct option).
-msimlarity matrix NCBI formated file describing (see --fct option).
-q Q Quorumin % (default 100% see --fct option).
-0 out put Qutput text file (default stdout).
- O out put Qutput text file (even if exists).
-rnal -dna| -aal -auto Ki nd of biological data to process (default auto).
-simul ate Don’t process the file, just do a sinulation.

To obtain sone function description: stars --fct
To obtain version nunber: stars --version (or stars -v)
To obtain this help: stars --help (or stars -h)

R S S S O
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F.1.2 Fonctions disponibles

De méme que les explications détaillées des options somtiémudans la documentation livrée avec
STARS, le détail des fonctions et de leur utilisation s’y trouvalément. |l est possible de connaitre les
fonctions disponibles en invoquant le programme avecibopt- f ct (cf. Exemple F.2).

Exemple F.2 (Résultat de I'invocation deSTARS avec I'option - - f ct ).
bash$ stars --fct

EE R R S S I R R S I R S I I R I R S I R I I I R I I R I R I I I I R I I kI I R I I S I I I I I

version 1.0.13, Copyright © 2002-2005 -- University of Nantes
Aut hor: Al ban MANCHERON <al ban. nancher on@ni v-nantes. fr>

This is free software, and you are welcone to redistribute it under certain
condi tions.
See the GNU General Public License for nore details.

* *
* *
* *
* *
* Stars conmes with ABSOLUTELY NO WARRANTY. *
* *
* *
* *
* *
* *

LR I S S S O

Functi on . Score: Matrix-based Function (eg. BLOSUM PAM Gonnet,
Functi on . Score: Pratt Function
Functi on . Score: Pratt-based Function

Functi . Score: Q independent(max:id:id)
Functi . Score: Q independent(max:id:nulle)
Functi . Score: Q independent(max:id:carre)

Functi . Score: Q dependent(max_Q n_racine_n:suite)
Functi . Score: Q dependent(max_Q n_racine_n:n_racine_n)

F.2 Entrées/Sorties de I'algorithme

Les trois séquences (fictives)adN ci-dessous sont fournies en entrée du programme dans werfichi
(e.g.fi ch. fast a)auformat RSTA.

1 5 9
s1- ACAATSTAC
so- AACGTCCAC
s3- TTANCTACA

Le programme est invoquéf( Exemple F.3) avec les paraméties- 3, e = 2 et la sixieme fonction
de scorei(e., FonctionBlock-BasedQ-indépendante avet= (k) = 2k et f7 (k) = k).

La sortie se décompose en plusieurs parties. Tout d’abomhtéite comportant les informations de
versions et les mentions Iégales (qui peut étre obtenu dmetioh - - ver si on ou - v). Ensuite une
partie récapitulative du paramétrage utilisé et d'infatiotes complémentaires sur les séquences four-
nies en entrées. La troisieme partie concerne les résdidtextraction des motifs. lls sont synthétisés
dans une table, indiguant la séquence de référence et ltiomosle début et de fin sur cette séquence
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de chaque maotif, ainsi que le score de la collection et leespondéré ¢f. Section 3.3.6 — page 72).

Les séquences sont retranscrites en utilisant un systéeralides de typ&mL pour repérer les occur-

rences de chaque motif sur les séquences. Enfin, une sydigggdormations relatives a I'exécution du
programme (nombre de cycles effectués, temps d’utilisadoces a la mémoire, . ..) est proposée.

Exemple F.3 (Invocation deSTARS sur le fichier f i ch. f ast aavecp = 3,e = 2 ets = 6).

bash$ stars -p 3 -e 2 -s 6 -auto fich.fasta

EE R I S I R R S I R S I R I I R S I I I R I I A I R R I I S R I I S I I I I I I R S I S S I

version 1.0.13, Copyright © 2002-2005 -- University of Nantes
Aut hor: Al ban MANCHERON <al ban. mancher on@ni v- nantes. fr>

Stars cones with ABSOLUTELY NO WARRANTY.

This is free software, and you are welcone to redistribute it under certain
condi tions.

See the GNU General Public License for nore details.

R S S I

ER R I R S S I I S I I S kS mta EE R R R S I I I R R S I I S I I R o S R S I I R S S I S

P=3

E=2

Score: Q independent (max:id:id)
Q = 100%

Frequenci es of bases fromfile fich.fasta:
(We suppose that sequences are Nucleic Acids. If they are not, you have to speci
fy it.)

0. 407407

0. 37037

0.111111

0. 259259

Lengt h of sequences:

Aver age: 9 characters.
M ni mum 9 characters.
Maxi mum 9 characters.

Kkkkkkkkkkkkhhkkkhrxhkrxkkxrhkrxrx STARS RESUI T **kkkkkkkkkkkkkkkkkkkhkkkok ko k ok k ko %

Li st of found Patterns:

Patterns in sequences:

> sequence n° n° 1
<2>ACA</ 2><1>A<3>TSTAC</ 3></ 1>
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> sequence n®° n° 2
A<1>ACG<3>T<2>CC</ 1>A</ 2>C</ 3>

> sequence n° n° 3
<3>TT<1I>ANC</ 3>T<2>AC</ 1>A</ 2>

ER R I R S S I I I I I S I I I S I I I I I I S I |nfos ER R I R S S I I I S I I S kI I I I I O

Last Modifying cycle:7

Total Nunber of cycles: 17
User tinme used: 0, 20000 sec
Systemtine used: 0,0 sec

Maxi mum r esi dent set size:0
Integral shared nenory size:0
Integral unshared data size:0
I ntegral unshared stack size:0
Page recl ai nms: 39

Page faults: 293

Swaps: 0

Bl ock i nput operations:0

Bl ock out put operations:0
Messages sent: 0

Messages received: 0

Signal s received: 0

Vol untary context switches: 0

I nvol untary context sw tches: 0

EIE R I S I R R S I I R S I R R I I R S I I R R I I I R I I kR I I R S I I S I I I I I I

That's All, Fol ks!!

Il est possible de remarquer que le total des fréquences aesshest supérieur a 1. Ceci est di au fait
gue les séquences comportent des symboles de l'alphabi@iétégle IADN (cf. Annexe A.1).

F.3 Détail sur I'exécution de I'algorithme

L'algorithme F.1 (copie de l'algorithme 3.6 — page 69) comeepar une phase de pré-traitement
des séquences fournies par l'utilisateur (lignes 17 a 28uklke, plusieurs cycles sont effectués (boucle
de la ligne 33 a la ligne 46) correspondant chacun & une oadteEyier de traitement des séquences.
Puis enfin, les résultats sont affichés (ligne 47). Plutotdguesprendre l'intégralité de I'exécution, seule
un cycle est présenté, celui correspondant aux résultdtexdenple F.3 (il n'est pas systématique —ce
serait méme plutét rare — que les résultats proviennent adonamdcle, bien que cela soit le cas dans cet
exemple).

F.3.1 Pré-traitement des séquences

L'algorithme de création des tableau de stockage des puosities séquences présenté dans cette
annexe intégre la modification de 'algorithme 3.3 —page pbposée dans la section 3.3.3 — page 62.
Les tables crées par 'algorithme F.2 sont reproduites atableau de la page 224.
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Nom : STARS
Entrées : S={s1,...,5:} % Ensemble des séquences a traiter. %
¥,C(¥) % Alphabet et couverture de |'alphabet utilisé. %
p % Nombre de résultats a renvoyer. %
f:X2*x¥X* >R % Fonction de score. %
Sortie : Sol % Ensemble des résultats. %
Variables : 0OldSol % Ensemble des résultats avant le dernier cycle. %
£ % Numéro de la séquence de référence %
k % indice de la séquence en cours de traitement %
7 % Permutation surS (s;=s.). %
nb_cycles % Compteur de cycles. %
TStock % Vecteur de taillet pour le pré-traitement des séquences. %
TShared % Vecteur de taille2n—1 pour les décalages entre 2 séquences.
TCand % Matrice Carrée de taillet pour le traitement deTShared. %
Début
% Pré—traitement des séquences. %
Pour ¢ de 1 a t Faire
T Stock[{] — Créer_Tableau_Stockage). % Algorithme F.2, p.224 %
Fin Pour

Pour ¢ de 1 a t Faire
Pour k£ de 1 a t Faire
Si ¢ #k Alors
T Shared «— Créer_Tableau_Correspondaneesl'Stock[k]). % Algorithme F.3, p.225%
TCand[¢, k] — Créer_Tableau_CandidéIsShared) . % Algorithme F.4, p.226 %
Fin Si
Fin Pour
Fin Pour

% Processus d’extraction. %
Sol — @, OldSol +— 0.
£—0, nb_cycles—0.
Répéter
% Choix de la séquence de référence, puis de la permutation. %
£— (¢ modt)+1.
Choisir une permutationr de S telle que s} =s,.
% Calcul de la solution pour cette permutation. %
Sol « Sol USTARS-x(S,m,p, f). % Algorithme F.5, p.229 %
Trier Sol par scores\, et ne conserver que le® meilleurs résultats.
% Mise a jour du nombre de cycles exempts de modification. %
Si Sol # OldSol Alors
nb_cycles — 0.
Sinon
nb_cycles — nb_cycles + 1.
Fin Si
Tant Que (nb_cycles < t?)
Afficher et Retourner Sol.
Fin

Algorithme F.1 — Algorithme d’extraction de motifsars.

Yo
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Nom :
Entrée
Sortie

1 Créer_Tableau Stockage modifié

2 . s % Séquence a traiter. %

3 . Stocks % Tableau de Stockage de taillg&]. %

4 Variable : k % Position courante dans la séquence. %
s| Début
6

7

8

9

Pour Chaque a € X Faire
Stockg[a] «— 0

Fin Pour

Pour k de 1 a |s| Faire

Pour Tout ac X tel que a=¢y) slk] Faire
Ajouter k£ a la fin de la liste Stocks|o].
% k est nécessairement le plus grand élément $ecksa]. %
Fin Pour
Fin Pour
Retourner Stocks
Fin

Algorithme F.2 — Pré-traitement des séquences (versionfiaed

b
A | ¢ | @ | T
Stocks, || 1,3,4,8] 2,6,9 6 5,7
Stocks, 1,2,8 | 3,6,7,9 4 5
Stocks, || 3,4,7,9| 4,5,8 4 1,2,4,6

Table F.1 — Tables de stockage des positions dans les séguenc

A partir de ces tables de stockage sont créées les tablesitiep®en « correspondances » entre une
séquence considérée comme séquence de référence et tessgiuencesf( Algorithme F.3, repro-
duction de I'algorithme 3.4 — page 65). Ensuite, ces tabdgsasitions sont utilisées par I'algorithme F.4
pour créer les tables de candidats. Ce dernier algorithnégrim la modification de l'algorithme 3.5
—page 66 — proposée a la section 3.3.3 — page 62.

Plutdt que de représenter I'ensemble des tables, seules aélisées dans la section suivante sont
proposées dans la table F.2 — page 227. Elles correspondeaisaou la séquence de référence est la
séquences.
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Nom : Créer _Tableau Correspondances
Entrées : s % séquence de référence. %
Stocky % Tableau de stockage associé a une séquente%
Sortie : Shareds sy % Tableau des positions de en correspondances dans %
% pour chaque alignement donné par un décalage %
Variables : § % Décalages entres et s'. %
k,l % indices de positions des séquenceset s'. %
Début
Pour ¢ de 1—|s;| & |s;|—1 Faire
Shareds, s [8] —
Fin Pour
Pour k£ de 1 a |s| Faire
Pour Chaque a € X Faire
Si S[k’] =c(x) & Alors
Pour Chaque ! dans Stocks[a] Faire
% Les listes Stocks[a] sont ordonnées par construction. %
0—1—k
% En raison de la dégénérescence de |’'alphabet, %
Si le dernier élément deSharedsy[0] N’ est pask Alors
% il faut prévenir |’ajout potentiel de doublons. %
Ajouter k a la fin de la liste Shareds[d]
Fin Si
% Les listes Shareds »/[0] sont donc également ordonnées. %
Fin Pour
Fin Si
Fin Pour
Fin Pour
Retourner Shareds o
Fin

Algorithme F.3 — Extraction des positions en « corresponéam entre deux séquences.
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Nom : Créer_Tableau _Candidats
Entrée : Shared, s+ % Tableau des positions de en correspondances dans %
% pour chaque alignement donné par le décalage %
Sortie : Cands sy % Tableau des candidats de ayant une occurrence dans’' %
% pour chaque alignement donné par le décalage %
Variables : § % Décalages entres et s'. %
k,l % indices de positions des séquenceset s'. %
Début
Pour § de 1—|s| a |¢'|—1 Faire
deb — 0 % Pour chaque nouveau décalage, il n'y a pas encore de motif. f
Pour Chaque k de la liste Sharedss[0] Faire
% La liste est ordonnée par construction. %
Si deb=0 Alors % Pas encore de motif en cours d’extraction. %
deb — k % Un nouveau motif débute a la position courante dans %
fin < deb % et se termine au plus t6t a cette méme position. %
Sinon % Motif en cours d’extraction. %
Si (k—fin—1<e) Alors % Non correspondances consécutives. %
fin—k % Le motif s’achéve au plus tét a la position courante. %
Sinon % Le motif s[deb..fin] est un nouveau candidat. %
Si deb # fin Alors
Ajouter [deb; fin] & la fin de la liste Candsy[d].
Fin Si
deb — k % Un nouveau motif débute a la position courante dans %
fin < deb % et se termine au plus t6t a cette méme position . %
Fin Si
Fin Si
Fin Pour
Si deb#0 et deb# fin Alors % Il reste un motif en a ajouter. %
Ajouter [deb; fin] & la fin de la liste Cand,«[d].
Fin Si
% La liste Cands s [0] est également ordonnée. %
Fin Pour
Retourner Cands g .
Fin

Algorithme F.4 — Extraction des motitssimilaires entre deux séquences.
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Shareds, s, | Shareds, s, || Cands, s, | Candg, s,
-8 9 9
-7 9
—6 7,8,9 7 [7;9]
-5 9 7,8 [7;8]
—4 7
-3 4,5,7 4 [4;7]
-2 3,4,8 3,4,5,8 (3; 4] [3; 8]
-1 4,6,9 3,4,6,8,9 [4;9] [3; 9]
0 3,4 4 (3; 4]
1 3,4,5,6,7,8 4,5,7,8 [3; 8] [4; 8]
2 4 4,5 [4; 5]
3 2,4 2,4 [2;4] [2; 4]
4 1,4,5 1,4,5 [1;5] [1; 5]
5 2,3,4 3,4 [2; 4] [3; 4]
6 1
7
8

Table F.2 — Tables de positions en « correspondances » e taé candidats aveg comme séquence

de référence.
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F.3.2 Exécution d’'un cycle de l'algorithme

Un cycle de l'algorithme correspond essentiellement auxctne permutation (ligne 36), et a
I'exécution de I'algorithmeSTaRs-y (ligne 39 ;cf. Algorithme F.5, reproduction de I'algorithme F.5
— page ci-contre). Dans cet exemple, les séquences sdéefaians I'ordres, so, s1.

La figure F.1 correspond a la création de la racirde I'arbre des solutions (lignes 16 et 17).

A
J

M1, 9]]
score : 18

Figure F.1 — Construction de I'arbre des solution$ ess (1/6).

Les figures F.2 et F.3 correspondent a la premiére itératoia doucle principale (lignes 18 a 30).
Les variables sont don¥iv = 2, Feuilles = {\}. Il n’y a par conséquent qu’un seul passage dans la
boucle de la ligne 20 a la ligne 27. La figure F.2 correspondcadation des fils de la racine, tandis que
la figure F.3 représente I'arbre aprés élagage (ligne 28).

A AL, 9])

-/0/7 | / | 2\ 3\45\\
MI[7,8]] M:3,8]] M:[3,9]] M:4, 8] M:IA45] M:I2 4] M:1,5] M3, 4]
score : 4 score : 6 score : 8 score : 7 score : 4 score : 3 score : 4 score : 4

Figure F.2 — Construction de I'arbre des solution$)dess (2/6).

Il est possible de remarquer que seuls deux nceuds sont véasgres I'élagage alors que le pa-
rametrep est fixé a3. Ceci est di au fait que les listes de candidats associésudes axceuds sont
entierement incluses dans l'une des lisfés, ) et £L(n2) (cf. Section 3.3.6 — page 72).

A ML, 9]
score :18
ni na
M3, 9]] M1, 5]]
score : 8 score : 4

Figure F.3 — Construction de I'arbre des solution$ydess (3/6).

Les figures F.4 a F.6 —pages 230 a 231 — correspondent, quias,aae second passage dans la
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Nom : STABS-y
Entrées : S={s1,...,s:} % Ensemble des séquences a traiter. %
m % Permutation surS (s;=s.). %
p % Nombre de résultats a renvoyer. %
f:X*x¥* =R % Fonction de score. %
Sortie : res % Ensemble de solutions pour ce cycle. %
Variables : Au,v,w % Nceuds. %
A. % Arbre des solutions. %
0 % décalage entre deux séquences. %
Feuilles % Liste ordonnée (par scores\) desp meilleurs nceuds. %
Liste % Liste temporaire de nceuds. %
Niv % Profondeur de |’arbre en construction. %
chemin % pile. %
Début
% Création de |’arbre des solutions. %
Créer la racine) de |’'arbre A.
L) — {[1..|s}]]}, score(N) « +oo, Liste «— {A}.
Pour Niv de 2 a t Faire
Feuilles +— (.
Pour Chaque noeudu € Liste Faire
Pour Chaque décalaged entre s} et sy,, Faire
Créer un nouveau nceud, ainsi qu’'un arc deu vers v étiqueté parJ.
Calculer L(v) & partir de £L(u) pour |’alignement donné pab.
score(v) < min(score(u), max({ f(s}[a..b], sy;,la + 6.0+ 6]) | [a..b] € L(v)})).
Ajouter v dans Feuilles.
Fin Pour
Fin Pour
Trier Feuilles par scores, et ne conserver que leg premiers éléments.
Liste «+— Feuilles.
Fin Pour

% Parcours de |’'arbre des solutions. %
res «— (.
Pour Chaque feuille v de |'arbre A Faire
chemin — $. % Pile vide. %
U<—"v.
Tant Que u# X\ Faire
empiler |’étiquette de |’ arc(Pere(u),u) sur chemin.
u < Pere(u).
Fin Tant Que
res «— res U (L(v), score(v), chemin, ) .
Fin Pour Chaque
Retourner res
Fin

Algorithme F.5 — Construction de I'arbre des solutions.
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boucle de la ligne 20 & la ligne 27. Les variables sont tellesjiv = 3 et Feuilles = {n1,na}.
Les figures F.4 et F.5 correspondent respectivement au @retnau second (et dernier) passage dans la
boucle de la ligne 21 a la ligne 2B6€., le développement respectifs des nceudst ns).

A AL, 9]

score :18

n1 M [[3,9]] 2
score :8 M [[1 5]]
score : 4

6 3 2 1 1 3 4 5
0/// / ® \\\\
M[7,9]] M [[4,7] M3,4]] M4,9] M:3,4] M:38] M:3,4] M:3,5] M:3 4]

score : 6 score : 5 score : 4 score : 3 score : 4 score : 8 score: 1 score: 3 score : 4

Figure F.4 — Construction de I'arbre des solution$y@ess (4/6).

A AL, 9]
score :18

M [[3,9]]
score :8

M1, 5]]
score :4

/NN

M [7,9]] M [[3,4]] M3, 4] M [[3,4]] M [[3,4]] M [[3,4]] M [[38,4]] M [[2,4]] M2, 4]]

score : 6 score : 4 score : 4 score : 1 score : 4 score : 4 score : 4 score : 3 score : 4
M [[4,7]] M :[[4,9]] M [[3,8]] M [[3,5]] M [[4,5]] M [[4,5]] M [[3,5]] M1, 5]]
score : 5 score : 3 score : 8 score : 3 score : 4 score: 1 score : 4 score : 4

Figure F.5 — Construction de I'arbre des solution$ydess (5/6).
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La figure F.6 correspond a I'élagage de I'arbre (ligne 28).

A ML, 9]
core :18
-1 4
ny / M [[3, 9]] M [[1, 5]]
score 8 ng| score 4
1 -6 4
ns Ny n5.
M]3, 8]] M7, 9]] M1, 5]]
score : 8 score . 6 score : 4

Figure F.6 — Construction de 'arbre des solution$ydess (6/6).

A lissue de la boucle principale (lignes 18 a 30), les fesiltle I'arbre sont les noeuds, n, etns.
Le traitement des lignes 34 a 42 permet de récupérer lesalitfés informations nécessaires a l'affichage
des résultatscf. Exemple F.4).

Exemple F.4 (Résultats d&TARs sur le fichier fi ch. f ast aavecp = 3,e = 2 ets = 6).

Patterns in sequences

> sequence n° n° 1
<2>ACA</ 2><1>A<3>TSTAC</ 3></ 1>

> sequence n° n° 2
A<1>ACG<3>T<2>CC</ 1>A</ 2>C</ 3>

> sequence n° n° 3
<3>TT<1>ANC</ 3>T<2>AC</ 1>A</ 2>
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Nomenclature &
Biographies

- Notations -

a =g (. cette égalité est vérifiée si et seulement s'il existe unrabteX danskFE tel quea, 5 € X
(si E n'est pas un ensemble d’ensembles, alors chaque élémetited considéré comme un
singleton).

a #p [ cette inégalité est vérifiée si et seulement s'il n'existegiansembleX dansF tel queq, 5 €
X (si E' n’est pas un ensemble d’ensembles, alors chaque éléménedeconsidéré comme un
singleton).

I€], |s| : ces notations représentent la cardinalité d’'un ensem®ledqu la longueur d’'une chainés().

f=0(g): lafonction f(n) est dan(g(n)) (noté f(n) = O(g(n))) si et seulement s'il existe une
constante: > 0 et N € R tel quevn > N, f(n) < cg(n).

f=9Q(g) : lafonction f(n) est dan¥2(g(n)) (noté f(n) = Q(g(n))) si et seulement s'il existe une
constante: > 0 et N € R tel quevn > N, f(n) > cg(n).

f=0(g): la fonction f(n) est dans©(g(n)) (noté f(n) = O(g(n))) Si et seulement sf(n) =
O(g(n)) etg(n) = O(f(n)). Il est & noter quef(n) est dang(g(n)) si et seulement sj(n)
est dans©(f(n)). En outre, f(n) est dansB(g(n)) si et seulement sf(n) = Q(g(n)) et si

f(n) = O(g(n)).
f(n)

f =o(g): lafonctionf(n) estdan®(g(n)) (noté f(n) = o(g(n))) si et seulement snh_{rgo ) = 0.

v : notation vectorielle.

f 1 ce symbole est principalement utilisé pour identifier utifac particulier d’'un mot. Il est également
parfois utilisé dans un tout autre contexte pour dénoteffametion mathématique.

m,s,w . Ces symboles sont essentiellement utilisés pour repe¥sergpectivement un motif, une sé-
guence et un motf. Définition 2.2 — page 23).

u,v . ces symboles sont majoritairement utilisés lors de la d@osition d’'un mot en facteurs.
1,7,k . ces symboles sont utilisées pour représenter des entiers.

¢,n,t: ces symboles sont utilisés pour représenter des entiessylneboled etn traduisent essentiel-
lement une notion de longueur, tandis guésigne usuellement une cardinalité.

[P] : lanotation d'VERSONVautl si la propriétéP est vérifiéef) sinon.

{Z} . cette notation est celle reprise dans [54, pageset suivantes]. Elle désigne les « nombres de

STIRLING de deuxiéme espéceis.,le nombre de partitions d'un ensembledéléments erk

265
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. N
sous-ensembles non vides. Par conven{%r} = [n = 0].

#(v) : notation du degré d’'un sommetd’'un graphe donnécf. Définition D.2 — page 205). Le degré
d’'un sommet est tel que# (v) = #in (V) + F#out(v).

#i»(v) : notation du degré entrant d’'un sommed’un graphe donnéct. Définition D.2 — page 205).
#out(v) 1 notation du degreé sortant d’'un sommed’un graphe donnécf. Définition D.2 — page 205).

ADN : Acide DésoxyriboNucléique.

ALTMANN (Richard) : né eni852, sa these fut encadrée par FriedrichEBICHER Il est a 'origine du
terme « acide nucléique ».

ARN : Acide RiboNucléique.

bit : il s’agit de la plus petite unité de stockage en informatiduie bit peut coder deux états (I'état vrai
ou I'état faux), d’ou son nom qui est en fait 'acronyme deftaisBinary digT.

CRrick (Francis Harry Compton) : né eni916, prix NOBEL de médecine emg62 pour ses travaux
sur la structure et le r6le dealbN.

EM : désigne le probleme deelktraction demotifs commun a un ensemble de séquenoésSec-
tion 2.5.1 — page 37).

EM, : désigne le probleme deelktraction sous contrainte de quorumrdetifs communs dans un en-
semble de séquenced.(Section 2.5.1 — page 37).

entropie : nom féminin duxix ™€ siécle, emprunt de I'allemanBntropie dérivé savant du green-
tropé L'entropie désigne I'« action de se retourner », d'ou I'd@t de se transformer », le « chan-
gement ». En physique, I'entropie est un grandeur, qui estfanction d’état, caractérisant la
tendance d'un systéeme a évoluer spontanément vers un étatildre, différent de I'état initial
dans lequel il se trouvait. L'entropie s’exprime en joules kelvin.

FEULGEN (Robert) : né eni1884, il est I'inventeur d’'un procédé chimique permettant detreegn évi-

dence la présence ou I'absencemii dans un produit. Ce test est appelé « réactionEl&t EEN».
En présence dDN, le test prend une coloration rouge fuschia.

FRANKLIN (Rosalind Elsie) : née enig20, elle est al'origine de la découverte de la structure en igoub
hélice de IADN.
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_g_

génome : ensemble des génes d’'un organisme.

incrémental : néologisme informatique issu du verbe incrémenter. Cetdificaractérise une opération

sur un ensemble de données qui ne concerne que les données éidi ajoutées depuis la derniére
manipulation (« Le Jargon Francaiswi p: / / waww. | i nux- france. org/ prj/j argonf/).

IUB : International Union of Biochemistry and Molecular Biology
IUPAC : International Union of Pure and Applied Chemistry.

IVERSON (Kenneth Eugene) : né enig20, récompensé par le prixURING en1g7g pour ses contribu-
tions aux notations mathématiques (Vit]) et sa théorie des langages de programmation. Il est
notamment l'inventeur du langage de programmatien.

JONES (Walter) : né em&65, il fut I'éléve d’Albrecht KOSsEL, et fut I'un des premier a synthétiser les
connaissances relatives aux acides nucléiques.

KosskeL (Ludwig Karl Martin Leonhard Albrecht) :  né eni1853, il fut le premier a établir le role
de I'aDN. Il découvrit également la structure chimique des corestitsi de IADN, & savoir I'adé-

nine, la guanine, la cytosine et la thymine. Ses travauxdlirent de recevoir le prix SBEL de
médecine eng1o.

liaison covalente : liaison chimique par mise en commun d’électrons.

Limite centrale (Théoréme) : soit (X,,) une suite de variables aléatoires indépendantes et de méme
loi (moyenney, variances?, fonction de répartition (deux fois dérivabl&y (x)), alors la suite

. . X;—un . . . . .
de variables aléatoireg,, := M suit asymptotiguement une loi gaussienne centrée et

o\n

réduite.

macromolécule : association covalente d’un trés grand nombre de moléctles dnéme famille.
MIESCHER (Johan Friedrich) : né eni844, c'est dans le cadre de sa these qu'il découvrit les acides
nucléiques eng&6g ; il appelle cette nouvelle substanpacléine. Ses travaux ne furent publiés

gu’'en1871, le temps que son responsable, Fel@PESEYLER, soit convaincu du bien fondé de
sa découverte.


http://www.linux-france.org/prj/jargonf/
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NoOBEL (Alfred) : né eni833, il demande par voie testamentaire que soit crée une itigtitashargée
de récompenser chaque année les personnes qui ont rendandis gervices a I'humanité, en
précisant que la nationalité des savants primés ne doippas {le réle dans l'attribution du prix.

La fondation NoBEL voit le jour en juinigoo.
NoBEL (prix) : prix décerné chaque année depujg1 par la fondation homonyme pour récompen-
ser les grandes avancées dans les domaines de la physidaestdeie, de la médecine, de la

littérature, de I'économie et de la paix.

-Po-

protéome : ensemble des protéines d'un organisme.

Royal Statistical Society: fondée eri834, cet institut a pour objectif de faire avancer les statisti)
d’'organiser des rencontres et conférences et de promazattérdiscipline auprés du grand public.

STARS : STARS is aTool for Analysis & Research irBequences.

StatiSTARS : StatiSTARS usesStatistical Techniques foAnalysis & Research irBequences.

STIRLING (James) : né en maii6g2, il publia ses principaux travaux Methodus Differentialis en
1730. Ce livre traite notamment des séries infinies, de I'addijtae la somme, des puissances car-
rées, ... Un des principaux objectifs de cet ouvrage flndiétde méthodes permettant d'accélérer

la convergence des séries. Voir également les nombresigeISG (notés{Z}).
succédané :adjectif utilisé en Médecine signifiant « que I'on peut sitbst a d’autres », en parlant de
médicaments qui ont les mémes propriétés. |l s’emploiei @assme nom masculin : « un bon

succédané »; « les succédanés ». Ce mot désigne plus garemaleut produit qui est dérivé
d’'un autre et qui peut au besoin en tenir lieu (« Dictionndied’ Académie francaise », huitiéeme

édition).

TURING (Alan Mathison) : né enig12, il est considéré comme I'un des peéres fondateurs de ltindor
tiqgue moderne. Il est a I'origine de la formalisation du agmicd’algorithme et de calculabilité qui

ont profondément marqué cette discipline, avec la machenBukING.
TURING (prix) : le prix TURING ou TURING Award, en hommage a Alan MathisonuURING (1912—

1954), est attribué tous les ans depuigi6 par I'’Association for Computing Machinefacm) a

une personne sélectionnée pour sa contribution de natheitgie faite a la communauté infor-
matique. Elle est parfois considérée comme étant I'éqgentadu prix NOBEL de l'informatique.



NOMENCLATURE & BIOGRAPHIES 269

WATSON (James Dewey) :né eni928, prix prix NOBEL de médecine emg62 pour ses travaux sur la
structure et le réle deADN.

WebSiars : InterfaceWeb pour STARS, écrite en RRL distribuée sous licenaepPL.
http://ww. sci ences. uni v- nantes. fr/1inal/bi oserv/WbStars/.

WILKINS (Maurice Hugh Frederick) : né emg16, prix NOBEL de médecine eng62 pour ses travaux
sur la structure et le réle deabN.

YULE (George Udny) : né eni1871, il fut I'éléve de Karl FEARSON. lIs ont ensuite travaillé ensemble
a I'étude des statistiques. Il fut président déilayal Statistical Society


http://www.sciences.univ-nantes.fr/lina/bioserv/WebStars/
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Extraction de Motifs Communs
dans un Ensemble de Séquences.

Application a l'identification de sites de liaison
aux protéines dans les séquences primairesAabN.

Alban MANCHERON

Résumé

L'extraction de motifs ayant une signification biologigaenotamment I'identification dgtes de régulatiode

la synthése protéique dans les séquences primaikesidest un des enjeux de la recherche en bioinformatique.
Une anomalie dans cette régulation peut avoir de gravegqaesces sur la santé d’'un organisme. Aussi,
I'extraction de ces sites permet de mieux comprendre letifmmeement cellulaire et de soigner certaines

pathologies.

Les difficultés posées par ce probleme sont le manque dirdbons sur les motifs a extraire, ainsi que le
volume important des données a traiter. Deux algorithmgpmiaux —I'un déterministe et I'autre probabi-
liste — permettant de le traiter ont été congus. Dans ce xinteous avons introduit une nouvelle famille de
fonctions de score et étudié leurs propriétés statistiqéess avons également caractérisé le langage reconnu
par la structure d’'index appelée « Oracle », et proposé uldi@ation la rendant plus efficace.

Mots-clés : bioinformatique, algorithmique, statistiques, autorsagxtraction de motifs, structures d’'index, ap-
plication a 'ADN.

Pattern Extraction from a Set of Sequences.
An application to proteins binding sites identification in DNA primary sequences.

Abstract

The extraction of significant biological patterns, and imtigalar the identification of regulation sites of pro-
teinic synthesis iIrDNA primary sequences, is one of the major issues today in lioirdtics. Indeed any
anomaly in proteinic synthesis regulation has detrimeddahages on the well-being of certain organisms.
Extracting these sites enables to better understandaetipkration or even to remove or cure pathology.

What is problematic is the lack of information on patternbecextracted, as well as the large volume of data to
mine. In this dissertation, we introduce two polynomialaithms —the first one is deterministic and the other
one is probabilist— to address the issue of pattern extradii/e introduce a new family of score functions and

we study their statistical properties. We characterizddahguage which is recognized by the index structure
named “Oracle”, and we modify this structure in order to mikeore efficient.

Keywords: bioinformatics, algorithmics, statistics, automatatgrat extraction, index structureSNA applica-
tion.
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