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Résumé

Les modeéles de chaines de Markov cachées (HMM) font partie des prin-
cipaux modéles statistiques utilisés pour ’analyse des séquences d’ADN. Ce
travail a porté sur la mise au point et 1'utilisation d’approches d’estimation
non supervisée de ces modeles. D’'une maniére générale, ces approches pré-
sentent l'intérét de pouvoir mettre en évidence de nouvelles caractéristiques
des séquences. Trois domaines d’application des HMM pour 'interprétation
des génomes bactériens ont été abordés dans cette thése.

Le premier domaine est l'utilisation d’'un HMM pour la segmentation
des séquences en régions de composition homogéne. L’approche s’est mon-
trée adaptée a l'identification des transferts génétiques horizontaux sur le
chromosome de Bacillus subtilis. Elle a aussi permis de révéler d’autres ni-
veaux d’hétérogénéités liés aux propriétés biologiques des génes.

Le second domaine est la prédiction de génes. Un logiciel de prédiction
de génes fondé sur l'estimation, sans constitution d'un ensemble d’appren-
tissage, des parameétres d’un HMM a été développé. Il présente aussi 1’ori-
ginalité d’associer une mesure de confiance aux prédictions. Ses prédictions
sont de trés bon niveau et la mesure de confiance révéle de nombreux petits
ORF (Open Reading Frame) dont les propriétés de composition ressemblent
a celles des génes. Une confirmation par comparaison de génomes de la na-
ture codante de ces ORF a été recherchée. Chez B. subtilis, elle a conduit a
proposer une trentaine de petits génes de taille inférieure a 50 acides aminés
qui s’ajoute & la vingtaine de petits génes connus biologiquement.

Le troisiéme domaine concerne la recherche de motifs de sites de fixation
de ’ARN polymérase. Ces motifs sont constitués de deux boites séparées par
une distance variable mais contrainte. Un algorithme MCMC (Monte-Carlo
par chaines de Markov) de sélection bayésienne de modéle a été développé
pour répondre a la question délicate du choix d’un modéle adapté. Cet algo-
rithme détermine simultanément, la taille de chacune des boites, le support
de la distribution de la distance séparant les deux boites, et ’ordre mar-
kovien du modéle de composition des séquences en dehors des boites. Les
modeles sélectionnés sont en accord avec les descriptions de motifs connus.
Etant donné I’enjeu que représente la recherche de motifs, ’algorithme pré-
senté ici pour la mise en ceuvre de ’approche bayésienne de sélection de
modéle semble trés prometteur.
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Préambule

Au cours des dix derniéres années, 'information génétique a été mise a
portée de main des biologistes par un essor considérable des technologies de
séquengage de ’ADN. La séquence compléte du génome de nombreux orga-
nismes est déja disponible ; et potentiellement, c’est la séquence de n’importe
quel génome qui peut maintenant étre déterminée. L’interprétation de ces sé-
quences est donc naturellement devenue un enjeu central de la biologie. Mais
cette interprétation pose, entre autres, d’'importants problémes méthodolo-
giques pour lesquels les approches fondées sur une description de la séquence
& travers un modéle probabiliste se sont déja montrées pertinentes. Parmi les
modeles utilisés, les modeéles de chaines de Markov cachées (HMM, Hidden
Markov Model) ont pris une place particuliére. En effet, ils constituent une
solution simple pour permettre une description probabiliste de 1’alternance
de différents types d’éléments le long des séquences.

Cependant, 'interprétation des séquences reste largement tributaire des
connaissances déja acquises, en particulier grace a des expériences. Dans le
cadre de I'utilisation des modeéles probabilistes, le tribut se traduit par la
mise au point de modeéles adaptés a la description des connaissances déja
disponibles. En forcant a peine le trait, les parameétres sont le plus souvent
estimés sur un jeu de données le plus str possible en regard de ces connais-
sances. De facon encore plus nette, I’architecture des modéles est élaborée
pour correspondre & ce que l'on connait déja.

L’objectif des travaux réalisés au cours de cette thése est de participer
au raffinement de l'utilisation des HMM. Plus précisément, ’axe suivi vise
& contribuer a 1’élargissement du champ d’application des méthodes d’es-
timation et de sélection de modéle « non supervisées ». Ces méthodes ne
s’appuient pas sur un jeu de données supposé propre pour ajuster le mo-
déle. Elles peuvent donc, dans une certaine mesure, proposer de nouvelles
descriptions des données. C’est pourquoi, elles portent un espoir de sortir
partiellement du processus de reproduction des connaissances.

Trois domaines d’application des HMM pour I"analyse des génomes bac-
tériens ont été abordés dans cette thése : la description et l'interprétation
des hétérogénéités de composition ; la détection des régions traduites en pro-
téines; et enfin, la recherche des motifs structurés que sont les promoteurs.
La méthodologie employée dans les deux premiers travaux repose essentiel-
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lement sur l’estimation des paramétres d’'un HMM par maximisation de la
vraisemblance de la séquence observée. Le troisiéme probléme est vu sous un
angle de choix de modéle. Il se situe dans une approche bayésienne mise en
ceuvre grace 4 un algorithme de Monte-Carlo par chaines de Markov & sauts
réversibles (Reversible Jump MCMC).

Le manuscrit est organisé en cinq chapitres. Le premier vise & une intro-
duction large au probléme de la modélisation des séquences de macromolé-
cules biologiques. Le second chapitre détaille les principaux aspects mathé-
matiques et algorithmiques de 1'utilisation des chaines de Markov cachées.
Une place particuliére y est faite a la présentation de I’approche bayésienne
de sélection de modéle. Les trois derniers chapitres sont rédigés sous la forme
d’articles et présentent les travaux réalisés au cours de cette thése : étude
des hétérogénéités, prédiction de génes, puis recherche de motifs structurés.

Deux annexes sont aussi incluses. La premiére contient un chapitre de
livre présentant les principales approches pour la prédiction de génes. La
seconde est la documentation du logiciel SHOW, développé pour permettre
une utilisation souple des HMM dans le domaine de 'analyse des séquences
biologiques.



Chapitre 1

Des macromolécules
biologiques aux chaines de
Markov cachées

Ce chapitre présente le cadre de I'utilisation des modéles de chaines de
Markov cachées pour l'analyse des séquences des trois principaux types de
macromolécules biologiques que sont ’ADN, ’ARN et les protéines. Il débute
par une présentation de ces molécules visant & mettre en lumiére le role joué
par leurs séquences. La section 1.2 décrit ensuite comment le développement
du séquencage & grande échelle de ’ADN a placé le probléme de l'interpré-
tation de ces séquences au coeur des préoccupations de la biologie actuelle.
La section 1.3 constitue une introduction & l’analyse des séquences fondée
sur leur modélisation probabiliste. Cette derniére section s’achéve par une
présentation des modéles de chaines de Markov cachées qui sera poursuivie
dans le chapitre 2.
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réplication

transcription traduction
ADN —> ARN ————— Protéine

F1G. 1.1 — Le flux de l'information génétique

1.1 Macromolécules biologiques : ADN, ARN et
protéines

Certains organismes vivants sont multicellulaires, d’autres sont unicellu-
laires mais, dans tous les cas, la cellule est I'unité vivante élémentaire. La
cellule est séparée du reste du monde par au moins une membrane et elle
posséde la capacité de se reproduire. Selon leur organisation, on distingue
deux grands types de cellules vivantes : les cellules procaryotes, relativement
simples et constituées essentiellement d’un unique compartiment ; et les cel-
lules eucaryotes, compartimentées, et souvent beaucoup plus grandes que
les cellules procaryotes. Alors que les organismes multicellulaires (végétaux,
champignons et animaux) sont tous des organismes eucaryotes, il existe des
organismes unicellulaires aussi bien eucaryotes (algues unicellulaires, levures,
protistes) que procaryotes (eubactéries et archées).

Au niveau chimique toutes les cellules vivantes contiennent les trois prin-
cipaux types de macromolécules biologiques que sont l’acide désoxyribo-
nucléique (ADN), 'acide ribo-nucléique (ARN) et les protéines. Tous trois
sont des enchainements non périodiques et orientés d’un petit nombre de mo-
lécules élémentaires. L’ADN et ’ARN sont des acides nucléiques constitués
chacun de quatre types de nucléotides. Les nucléotides de ’ADN et de TARN
différent légérement et sont identifiés respectivement par les lettres {a, g, ¢, t}
pour ADN et {a,g,c,u} pour PARN. Les protéines sont quant a elles des
chaines d’acides aminés. Ceux-ci sont au nombre de vingt {A,C, D, ...}. La
diversité des séquences de ces macromolécules est & 1’origine de la diversité
biochimique du monde vivant.

La description des relations entre les séquences d’ADN, d’ARN et de
protéines est le ceeur de la théorie de la biologie moléculaire (Fig. 1.1). Les
molécules d’ADN sont le support de I'information génétique. Cette informa-
tion se perpétue grace au mécanisme de réplication de ’ADN. L’expression
de I'information génétique repose sur la transcription de ’ADN en ARN et
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sur la traduction de ’ARN en protéine. Les mécanismes de la transcription et
de la traduction assurent un flux unidirectionnel de l'information de I’ADN
& la protéine en passant par PARN. Les protéines sont la principale forme
d’expression de l'information génétique ; elles jouent notamment un role cru-
cial dans l'accélération et l'orientation des réactions chimiques (catalyse)
nécessaires a la vie.

Cette présentation est légérement simplificatrice car ’ARN constitue le
support de l'information génétique de certains virus. L’ARN est alors soit
rétrotranscrit en ADN, soit directement répliqué sous forme d’ARN. La ré-
trotranscription constitue une inversion du flux de l'information génétique.

Cette section aborde dans un premier temps la description de la nature
chimique de ’ADN, de ’ARN et des protéines et se poursuit par une pré-
sentation de leurs séquences.

1.1.1 Nature chimique des macromolécules biologiques
La double hélice d’ADN

Un nucléotide est constitué d’une base, d’un groupe phosphate et d’un
sucre. Les nucléotides de ’ADN différent les uns des autres uniquement par
leur base qui peut étre ’adénine, la guanine, la cytosine ou la thymine. Les
bases portent l'information génétique alors que le sucre et le phosphate ont
un role de structure. Les nucléotides s’enchainent en un long brin d’ADN
par des liaisons covalentes entre le sucre et le phosphate des nucléotides
adjacents.

La Figure 1.2 représente la structure en double hélice d’une petite mo-
lécule d’ADN obtenue par cristallographie aux rayons X. Enroulé en double
hélice, la molécule d’ADN est une molécule d'un diamétre d’environ 0,2 X
1072 m mais d’une longueur surprenante. En effet, I'information génétique
d’une cellule est contenue dans un petit nombre de molécules d’ADN : les
chromosomes. Le chromosome de la bactérie Escherichia coli & une longueur
physique de 1,4 x 1072 m pour un peu plus de quatre millions de paires de
bases. Les chromosomes humains, de plusieurs dizaines de millions de paires
de bases, font eux plusieurs centimétres. Ces longueurs sont & comparer a la
dimension micrométrique des cellules (typiquement, ~ 1 x 10~%m pour une
bactérie et 10 — 30 x 1075 m pour une cellule animale).

La découverte de la structure en double hélice de ’TADN par Watson et
Crick en 1953 a révolutionné la biologie. Malgré des résultats expérimen-
taux publiés dés 1944 et qui paraissent aujourd’hui trés convaincants, le
role de ’ADN comme support de I'information génétique n’a été admis par
I’ensemble de la communauté scientifique qu’aprés 1953. Les protéines, pré-
sentant une grande diversité de propriétés chimiques, paraissaient de fait de
meilleures candidates. Mais la description de la structure en double hélice
mit en évidence deux propriétés essentielles & la compréhension de réle de
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F1G. 1.2 - Structure de la double hélice d’ADN. Les liaison entre atomes (sauf
hydrogénes) sont représentées par des barres. Le squelette sucre-phosphate
est représenté en bleu, les bases adénine et thymine en rouge et les bases
cytosine et guanine en vert.

I’ADN comme support de 'information génétique. D’une part, elle a montré
le caractére ordonné de la séquence des nucléotides. Elle a d’autre part mis
en évidence la nature double brin de la molécule d’ADN et la régle d’appa-
riement des nucléotides dite de Watson et Crick. Celle-ci permet de déduire
la séquence d’'un brin en fonction de I'autre : a fait face & t et g & c. Cette
observation a immédiatement suggéré le mécanisme de réplication de la sé-
quence : chaque brin sert de modéle pour la synthése d’un nouveau brin. A
partir de cette description, les principaux mécanismes de ’expression de ’in-
formation génétique en ARN et en protéine ont été élucidés en une dizaine
d’années.

ARN

Les nucléotides de '’ARN différent de ceux de ’ADN par la nature du
sucre (ribose au lieu de desoxyribose) et le remplacement d’une base (la
thymine) par une autre (I'uracile). L’ARN est, comme I’ADN, une molécule
linéaire mais elle ne comporte qu’un brin et ne s’enroule donc pas en double
hélice.

La plupart des ARN sont des ARN messagers (ARNm) qui sont traduits
en protéines et n’acquiérent pas de structure tridimensionnelle stable. Ce-
pendant grace a I’appariement des bases d'un méme brin, certains ARN dits
de structure acquiérent une structure tridimensionnelle complexe pouvant
notamment comporter des doubles hélices. La Figure 1.3 montre la structure
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3 site de fixation de
I’acide aminé

a1

anti codon

F1G. 1.3 — Structure d’'un ARN de transfert. Certaines des bases sont modi-
fiées.

d’un ARN de transfert (ARNt) obtenue par cristallographie aux rayons X.
Les ARNt jouent un rdle essentiel dans la traduction; en effet, chaque type
d’ARNt porte un acide aminé et reconnait un ou des triplets de nucléotides
(codon) qui lui correspondent. La reconnaissance a lieu grace a l’appariement
du codon de ’ARNm avec trois bases successives de I’ARNt (’anticodon).

Protéines

Les vingt acides aminés sont tous constitués d’un atome de carbone cen-
tral auquel sont fixés un groupe carboxyle, un groupe amine et une chaine
latérale. Ils différent les uns des autres par la nature chimique de leur chaine
latérale. Les acides aminés d'une protéine sont liés les uns aux autres par liai-
son covalente entre le groupe amine et le groupe carboxyle. Cette séquence
en acide aminé est parfois appelée structure primaire d’une protéine.

La structure tridimensionnelle, ou repliement, d’une protéine est déter-
minée de fagon plus ou moins unique (plutot plus que moins) par sa struc-
ture primaire. D’un point de vue physique, la structure tridimensionnelle
est un minimum d’une fonction d’énergie. Cette fonction dépend essentiel-
lement des interactions de faibles énergies induites par la nature chimique
des acides aminés mis en contact dans la structure tridimensionnelle. On
distingue un niveau intermédiaire entre la structure tridimensionnelle et la
structure primaire. Il s’agit de la structure secondaire qui décrit ’arran-
gement dans l'espace des acides aminés adjacents sur la séquence. Certains
éléments de structure secondaire sont bien identifiés et constituent des struc-
tures ordonnées comme les hélices « et les feuillets .

Deux exemples de protéines sont présentés ci-dessous avec pour objectif
d’illustrer le role crucial du repliement dans la fonction des protéines.
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C-term
N-term —
KVFGRCEL AAAMKRHGL DNY
RGYSL GNWCAAKFESNFNT
QATNRNTDGSTDYGI LQI NS
RWWCNDGRTPGSRNLCNI PC
SALLSSDI TASVNCAKKI VS
DGNGMNAWAWRNRCKGTDV

QAW RGCRL
- C-term

F1G. 1.4 — Structure d’une enzyme : le lysozyme. A gauche, la séquence des
acides aminés de la protéine. Au milieu, la structure tridimensionnelle ot
sont représentés les éléments de structure secondaire (hélices alpha et feuillets
béta). A droite, la structure tridimensionnelle ot les atomes (& I’exception
des hydrogeénes) sont représentés par des sphéres indiquant l’espace qu’ils
occupent. Les acides aminés importants du site actif sont proches les uns
des autres dans l’espace (en noir dans la structure) mais pas le long de la
séquence (en gras dans la séquence).

La figure 1.4 montre la séquence d’une protéine et son repliement dans
I’espace obtenu par cristallographie. Il s’agit d’'une enzyme, c’est & dire d’une
protéine capable de catalyser une réaction chimique. Sa fonction est de dé-
grader certains sucres des parois bactériennes. La réaction se fait en un site
précis de la structure appelé site actif. Ce site actif est en général un creux
dans la structure compacte de ’enzyme. On trouve au sein du site actif des
acides aminés distants sur la séquence mais que le repliement tridimensionnel
a rapprochés, permettant la fonction de catalyse.

Le deuxiéme exemple est destiné & illustrer un autre aspect de I'impor-
tance de la structure dans les interactions entre molécules. La figure 1.5
montre un complexe ADN - protéine qui correspond & la reconnaissance
d’une séquence de régulation de la transcription. La protéine présentée ici
est constituée de deux sous-unités (identiques dans cet exemple) qui ont été
traduites séparément. Ces deux sous-unités sont associées I'une a I’autre par
des interactions faibles entre certains de leurs acides aminés. Ces contacts
sont rendus possibles par la structure tridimensionnelle adoptée par les sous-
unités. De nombreuses protéines sont ainsi constituées de 'association de
plusieurs sous-unités. C’est notamment le cas d’'un grand nombre de pro-
téines reconnaissant des signaux sur les séquences nucléiques. Les séquences
reconnues présentent alors souvent une certaine symétrie. La structure tri-
dimensionnelle permet également le contact entre quelques acides aminés et



1.1 Macromolécules biologiques : ADN, ARN et protéines 9

Fi1G. 1.5 — Structure d’un complexe ADN - protéine. Dimére de protéine
a structure de type leucine-zipper : on trouve une leucine toute les sept
positions dans le domaine de liaison entre les deux protéines.

des bases de la séquence d’ADN 4 l'origine d’une reconnaissance de cette sé-
quence. Chaque sous-unité participe a cette reconnaissance. Deux séquences
d’ADN (ici identiques mais de sens opposés) sont donc reconnues simulta-
nément, ce qui augmente la force de la liaison et la longueur de la séquence
reconnue.

Plus généralement, la fixation de protéines & ’ADN est souvent un phé-
noméne coopératif : les interactions entre protéines facilitent la fixation de
I’ensemble et participent & la reconnaissance de motifs complexes. Bien str,
la fixation d’une protéine peut aussi géner la fixation d’une autre.

La structure d’une protéine n’est souvent pas complétement figée et les
changements de structures induits par les liaisons avec d’autres molécules
jouent des roles importants. Ainsi, dans ’exemple de 1'opéron lactose pré-
senté dans la section suivante, ce sont les modifications de structures des
répresseurs consécutives 4 leur liaison avec de petites molécules qui changent
leur capacité de liaison aux séquences d’ADN reconnues.

1.1.2 Séquences : 'information génétique
Réplication de ’ADN et variabilité de ’'information génétique

Comme on I’a vu, ’ADN est une molécule constituée de deux brins ap-
pariés. Ces brins sont paralléles mais de sens opposés (antiparalléles). Les
séquences des deux brins sont différentes mais se déduisent 1'une de ’autre :



10 Des macromolécules biologiques aux chaines de Markov cachées

5
synthese de 5’ vers 3’

——>
agctttf
<tcgaaaagtaa

Fi1G. 1.6 — La réplication de ’ADN

elles sont dites inverses complémentaires. Les nucléotides face & face véri-
fient la regle de complémentarité de Watson et Crick qui définit les deux
seuls appariements autorisés : a avec t et ¢ avec g. Cette régle d’appariement
permet la réplication de 'information génétique. Durant celle-ci (Fig 1.6),
la séquence de chaque brin sert de modéle & la synthése d'un brin fils, de
séquence inverse complémentaire. Les séquences filles sont toujours synthéti-
sées dans le sens dit 5’'—3’, la séquence modéle étant lue dans le sens 3’—5’.
A partir de son origine, la réplication progresse en séparant les deux brins
modéles tout en synthétisant les deux brins fils. Ce mécanisme permet aux
brins de rester peu de temps non appariés mais implique une asymétrie de
leur traitement. En effet, les deux séquences méres ne peuvent étre lues simul-
tanément en continu dans le sens 3’—5’. Ainsi, seul un brin est synthétisé de
facon continue (leading strand) alors que l'autre est synthétisé par morceaux
(lagging strand).

Bien que la réplication de ’ADN soit trés fidéle, de petites erreurs, ou
mutations ponctuelles, peuvent survenir. Elles sont une des origines de la
variabilité de l'information génétique nécessaire & 1’évolution. Des mutations
peuvent aussi se produire entre les réplications et sont alors transmises a la
descendance lors de la réplication de ’ADN muté. Parmi les mécanismes &
lorigine de la variabilité génétique, les recombinaisons jouent aussi un roéle es-
sentiel en permettant le déplacement de fragments d’ADN. Elles peuvent no-
tamment entrainer des insertions, des délétions et des duplications de grande
ampleur.
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Expression de l'information génétique

La transcription de PADN en ARN. L’expression de l'information gé-
nétique passe par la transcription de la séquence d’ADN en séquence d’ARN,
puis souvent par la traduction de la séquence d’ARN en séquence protéique.
La figure 1.7 schématise les mécanismes de ces deux étapes.

ttcacgattcaaaaagatcgt->°
ADN ¢aagtgctaagtttttctagca--g
3
synthése de I’ARN
transcription = ----- oo --o-oo oo >
<aagtgctaagtttttctageca---
syntheése protéique
traduction I }/ ,,,,, p, - 7q ,,,,,,,,,,, >
F T I Q K->
Protéine ~-FTlI QKDR->
N-term C-term

FiG. 1.7 — L’expression de 'information génétique

Le principe de la transcription est proche de celui de la réplication.
Comme la synthése de 'ADN, la synthése de PARN se fait dans le sens
5'—3’ et se fonde sur I'appariement des nucléotides de ’ARN synthétisé
avec ceux de ’ADN modéle, mais en placant un u au lieu d’un ¢ en face
d’un a. A la différence de ’ADN, ’ARN est une molécule simple brin : sa
synthése ne prend donc pour modéle qu'un des deux brins de la molécule
d’ADN. Pour déterminer la séquence de ’ARN transcrit & partir d'un seg-
ment d’ADN double brin, il est donc nécessaire d’identifier le brin transcrit.
On ne regarde fréquemment que la séquence d’un des brins d’ADN, celle-ci
contenant toute I'information. Dans ce cas, on parle parfois par commodité
de sens de transcription plutét que de brin transcrit.

La plupart des ARN sont traduits, au moins partiellement, en protéines :
ce sont des ARN messagers (ARNm). La transcription des ARNm peut en
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partie étre interprétée comme une étape d’amplification de l'information gé-
nétique. En effet, une méme séquence d’ADN est généralement transcrite
en de multiples molécules d’ARNm qui seront elles-mémes traduites en de
multiples séquences protéiques.

Certains ARN ne sont pas traduits en protéines. La fonction de ces ARN
est alors souvent liée & la structure de la molécule dans ’espace. La facon
dont cette structure dépend de la séquence a été illustrée dans la section 1.1.1

(page 7).

La traduction de ’ARN en protéine. La traduction utilise un code, dit
code génétique, présenté Table 1.1. Celui-ci permet de déterminer la séquence
protéique, écrite dans un alphabet & vingt lettres, en fonction de la séquence
nucléique, écrite dans un alphabet & quatre lettres. Ce code associe & chacun
des 64 triplets de nucléotides l'un des vingt acides aminés ou un signal d’arrét
de la traduction. Les triplets de nucléotides traduits par le code génétique
sont appelés codons. La séquence d’ARN est lue comme une suite de codons
non chevauchants dans le sens 5’—3’ et la séquence protéique est synthétisée
dans le sens dit N-term—C-term. Pour déterminer la séquence protéique
correspondant & une séquence d’ARN, il faut étre capable de retrouver la
phase de lecture. Les codons qui entrainent ’arrét de la traduction (uga,
uaa et uag) sont les codons stop. En plus des codons stop, il existe aussi
des codons start qui, seuls, permettent de débuter la traduction. Chez les
bactéries plusieurs codons start sont utilisés (aug, auu et agu). Au contraire
chez les cellules eucaryotes, tels que les cellules des végétaux et des animaux,
seul le codon aug permet de débuter la traduction. A la différence des codons
stop, les codons start apparaissent non seulement aux bornes des régions
traduites mais aussi en phase a l'intérieur de ces régions ou ils sont traduits
conformément au code génétique comme n’importe quel autre codon.

Dans les cellules des organismes « supérieurs » tels que les plantes et
les animaux, les régions traduites d’une méme protéine ne sont souvent pas
d’un seul tenant sur ’ADN. En effet, dans ces cas, ’ARN transcrit subit un
épissage au cours duquel les régions non traduites (les introns) sont excisées
trés précisément de fagon a rassembler les régions codantes (les exons) avant
la traduction.

Le code génétique est dégénéré puisqu’il fait correspondre 20 acides ami-
nés a 61 codons. Comme le montre la Table 1.1, la plupart des codons syno-
nymes différent uniquement par le nucléotide en troisiéme position. Les fonc-
tions des protéines synthétisées sont, comme on I’a vu dans la section 1.1.1,
largement dépendantes des structures tridimensionnelles qu’elles acquiérent
en se repliant dans ’espace. Ce repliement est essentiellement déterminé par
la séquence en acide aminé et peut donc étre considéré lui aussi comme un
niveau d’expression de 'information génétique. Le repliement dépend beau-
coup des propriétés physico-chimiques des acides aminés. Certaines de ces
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uuu ucu uau ugu
uuc ucc uac ugc
uua Leu, L uca uaa STOP uga
uug Leu, L ucg uag STOP ugg
cuu Leu, L ccu  Pro, P cau His, H cgu Arg, R
cuc  Leu, L cce Pro, P cac  His, H cgc Arg, R
cua Leu, L cca  Pro, P caa Gln, Q cga Arg, R
cug Leu, L ccg Pro, P cag Gln, Q cgg Arg, R
auu e, I acu aau  Asn, N agu
auc e, I acc aac  Asn, N agc
aua e, I aca aaa Lys, K aga Arg, R
aug  Met, M acg aag Lys, K agg Arg, R
guu Val, V gcu  Ala, A gau Asp, D ggu Gly, G
guc Val, V gece  Ala, A gac  Asp, D gge Gly, G
gua Val, VvV gca  Ala, A gaa Glu, E gga Gly, G
gug Val, Vv geg  Ala, A gag Glu, E ggg Gly, G

TAB. 1.1 — Le code génétique. Les couleurs correspondent & certaines carac-
téristiques physico-chimiques des acides aminés : rouge - aliphatique, bleu -
hydrophobe, cyan - groupe hydroxyle, vert - groupe sulfure, jaune - aroma-
tique, magenta - acide.

propriétés sont indiquées dans la Table 1.1. On peut remarquer que le nu-
cléotide en seconde position du codon a plus souvent une influence sur les
propriétés physico-chimiques de 'acide aminé codé que le nucléotide en pre-
miére position.

Signaux

La présence de signaux le long des séquences nucléiques et protéiques
est essentielle & l'expression de l'information génétique. On peut citer no-
tamment les signaux sur la séquence d’ADN qui permettent le choix des
segments transcrits, ou les signaux sur I’ARN qui déterminent les limites des
introns et le choix du site de début de traduction. Le début de ’ARNm, par
exemple, contient le site de fixation du ribosome ou RBS (Ribosome Bin-
ding Site) qui joue un role déterminant dans le choix du site de démarrage
de la traduction. Des signaux existent aussi sur les protéines : on peut citer
notamment des signaux présents sur certaines séquences qui permettent la
reconnaissance du compartiment de la cellule vers lequel la protéine doit étre
adressée.

Les signaux peuvent étre décrits comme ’occurrence de séquences par-
ticuliéres. Cependant, bien souvent, un grand nombre de séquences corres-
pondent & un méme signal et le signal doit donc plutot étre décrit comme
un motif plutoét qu’une séquence particuliére. La situation est encore compli-
quée par le fait que des séquences interprétées comme un signal dans certains
contextes peuvent aussi apparaitre « par hasard » ailleurs le long de la sé-
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quence sans pour autant jouer le role d’un signal.

Pour illustrer le rdle des signaux sur la séquence d’ADN, nous nous ap-
puierons sur l'exemple de la régulation de la transcription de ’opéron lactose
chez E. coli. Les génes lacZ, lacY et lacA sont transcrits en un méme ARNm
et constituent donc ce qu’on appelle un opéron. L’expression de ces génes
en protéines permet & la bactérie d’utiliser le lactose comme source d’éner-
gie. Cette expression est régulée au niveau de la transcription de telle sorte
qu’en ’absence de lactose, les génes ne sont pas transcrits; en présence de
lactose les génes ne sont transcrits que si il n’y a pas de glucose disponible
comme source d’énergie (le glucose est une meilleure source d’énergie que le
lactose). Cette régulation, comme la plupart des régulations transcription-
nelles, s’exerce au niveau du démarrage de la transcription. Elle fait intervenir
la fixation de protéines sur des sites particuliers de la séquence d’ADN, ces
sites sont situés en amont de la région transcrite dans une région appelée
promoteur. La figure 1.8 présente 'organisation des génes sur la séquence
d’ADN et montre la position des sites de fixation de I’ARN polymérase et de
deux régulateurs transcriptionnels : un activateur, la protéine CAP, qui se
fixe en I'absence de glucose, et un répresseur, la protéine Lacl, qui se fixe en
I’absence de lactose. Lorsqu’aucun des deux régulateurs n’est fixé & ’ADN,
le niveau de transcription est bas car ’ARN polymérase n’a qu’une affinité
relativement faible pour son site de fixation présent sur cette séquence. En
I’absence de glucose, la fixation de la protéine CAP facilite la fixation de
I’ARN polymérase ce qui augmente beaucoup le niveau de la transcription.
En I’absence de lactose, la fixation du répresseur Lacl empéche ’ARN poly-
mérase de se positionner sur son site de fixation et donc la transcription n’a
pas lieu, que la protéine CAP soit fixée ou non.
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Le terme de géne a été introduit bien avant la compréhen-
sion des mécanismes moléculaires de ’hérédité pour désigner
le support matériel d’un caractére héréditaire observable (ma-
croscopique). Une fois identifié I’ADN comme étant le support
de I'information génétique, le géne a naturellement désigné le
segment d’ADN qui porte I'information responsable du ca-
ractére héréditaire.

En biologie moléculaire, le terme est utilisé dans un sens gé-
néral pour désigner tout segment d’ADN qui contient une sé-
quence qui s’exprime en ARN ou en protéine. Les séquences
qui participent & la régulation de cette expression sont aussi
censées faire partie du géne (lorsqu’elles sont connues). Ce-
pendant on appelle souvent gene la seule région traduite en
protéine.

L’utilisation du terme de géne en biologie moléculaire est donc
large et assez floue. Elle n’est de plus pas directement liée a
I’existence d’un caractére observable.




1 6 500
I N g D D D
! L a " "
lacl lacZ lacY
site de fixation de I’ARN polymérase site de début de transcripti
-35 -10
[gcagtgagcgcaacgcaat t aat gt gagt t aget cact cat t aggcaccccaggcet t tacact tt at get t ccgget cgt at gt t gt gt ggaat t gt gagcggat aacaat t t cacacaggaaacagct
site de fixation de CAP site de fixation du répresseur Lacl
CAP ARN pol. Lacl

glucose lactose
____> transcription faible

+ +

transcription activée

pas de transcription

FiG. 1.8 — Régulation de la transcription de ’opéron lactose d’E. coli.
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La comparaison des séquences révéle 1’évolution

Les cellules vivantes descendent toutes d’'un ancétre commun et les sé-
quences des génes gardent la trace de cette évolution. A titre d’exemple, la
séquence protéique du lysozyme que l'on trouve dans I’ceuf de poule (présenté
figure 1.4) et du lysozyme du ver a soie sont alignées ci-dessous.

43.220% identity (45.536% ungapped) in 118 aa overlap (1-118:1-112)
10 20 30 40 50 60
6lyz_ KVFGRCELAAAMKRHGLDNYRGYSLGNWVCAAKFESNFNTQATNRNTDGSTDYGILQINS
1gd6A KTFTRCGLVHELRKHGFEENL---MRNWVCLVEHESSRDTSKTNTNRNGSKDYGLFQIND
10 20 30 40 50
70 80 90 100 110 120
6lyz_ RWWCNDGRTPGSRNLCNIPCSALLSSDITASVNCAKKIVSDGNGMNAWVAWRNRCKGTDV

1gd6A RYWCSKGASPGKD--CNVKCSDLLTDDITKAAKCAKKIYKR-HRFDAWYGWKNHCQGSLP
60 70 80 90 100 110

6lyz_ QAWIRGCRL

1gd6A DISSC

Certaines séquences des ARN de structure sont trés conservées et sont de
plus présentes dans toutes les cellules vivantes. Elles permettent de tenter de
reconstruire ’arbre phylogénétique qui retrace les relations de parenté entre
tous les organismes. Leur étude a conduit au début des années 1970 a sub-
diviser les procaryotes en deux groupes : les eubactéries et les archées. D’un
point de vue phylogénétique, ces deux grands groupes sont aussi différents
I'un de 'autre qu’ils le sont des eucaryotes.
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1.2 Séquencage et analyse des génomes
Ome is where the art is

The Investome—the complete sum of all the money invested in bio-
technology companies. Investome researchers study the apparently
random sequence of events and interactions that modulate events
in the buy-sell cycle in biotechnology. Over the past two decades
or so, a great deal of effort has been devoted to understanding why
so much of the biotechnology investome is devoted to junk. One
hypothesis is that biotechnology is sustained by pathways that link
a gradient of credibility to the production of corporate energy and
hype. As money from investors flows down that gradient (from
barely conceivable to almost believable), flashes of light are emit-
ted. Early in the cycle, these flashes lure more investors to other
unlikely projects. Thus, the cycle is apparently self-sustaining. Ho-
wever, with time investors become immune to the attractant light
and biotechnology has to adapt to new circumstances.

Editorial de Nat. Biotech., décembre 1999.

1.2.1 La biologie & « haut débit »

Au cours des années 90, de nouvelles technologies ont permis d’augmenter
considérablement la quantité disponible de certains types de données. Ces
technologies qualifiées, de facon assez évocatrice, de technologies & « haut
débit » ou & « grande échelle » ont eu un profond impact sur la biologie
moléculaire.

Aussi bien par son importance actuelle que d’un point de vue chronolo-
gique, le séquencage de I’ADN peut étre considéré comme la premiére
des technologies de la biologie & grande échelle. Il permet aujourd’hui d’ac-
céder au génome complet d’un organisme vivant, c’est a dire & ’ensemble
de son patrimoine génétique. Les principales autres technologies se sont dé-
veloppées, au moins en grande partie, dans le cadre de 'interprétation des
séquences de génomes. Elles concernent essentiellement 1’étude des ARNm et
des protéines. S’inscrivant dans une démarche de connaissance globale de la
chimie des organismes vivants, les technologies de la biologie & grande échelle
ont entrainé une prolifération des termes en « -ome » dont les plus utilisés
sont ceux de transcriptome et de protéome qui désignent respectivement l’en-
semble des ARN transcrits et des protéines traduites. Il existe cependant une
différence fondamentale entre le génome et les autres « omes ». En effet, le
génome ne varie pratiquement pas dans un organisme vivant; au contraire,
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le transcriptome et le protéome changent, selon les sources d’énergies dispo-
nibles, le type de cellule considéré dans un organisme multicellulaire, ou au
cours du cycle cellulaire, par exemple.

En dehors du séquencgage de ’ADN;, on peut citer parmi les plus impor-
tantes des technologies de la biologie & grande échelle :

Le séquencage des ARNm eucaryotes. Il s’agit souvent du séquencage
d’EST (Expressed Sequence Tag). Les EST sont des séquences le plus
souvent partielles provenant d’un séquengage unique (donc d’assez mau-
vaise qualité) de la séquence d’ADN complémentaire d'un ARNm. Ces
séquences sont principalement utilisées pour identifier les séquences
transcrites du génome et pour donner des indications sur les génes
transcrits dans les différents tissus d’un organisme. De plus, dans une
certaine mesure, le séquencgage d’EST peut donner des indications sur
le niveaux d’expression des génes. Toutefois, les ARNm transcrits en
un petit nombre de copies ne sont en général pas séquenceés. A coté
du séquencage des EST, des projets de séquencage de bonne qualité
d’ARNm complets sont aussi menés (voir par ex. [KSST01]).

La technologie des lames de verres et puces & ADN. La encore, 'ob-
jectif est d’identifier les génes transcrits dans différentes conditions cel-
lulaires (voir par ex. [SSZ798]). La technologie consiste & fixer sur un
petit support (une lame de verre ou une puce) de fagon ordonnée (en
tableau) un grand nombre de fragments d’ADN complémentaires des
ARN supposés transcrits. La mesure de 1’expression se fait ensuite en
mettant le support en présence d’ARN marqués extraits de cellules.
Les ARN s’hybrident alors avec les ADN complémentaires fixés sur le
support, ce qui permet de repérer les génes transcrits. On étudie ainsi
par exemple simultanément ’expression des quelque 4 000 génes d’une
bactérie comme B. subtilis (voir par ex. [AYKT03]). Ces expériences
posent encore souvent des problémes de reproductibilité et seules les
variations importantes de niveaux d’expressions peuvent étre mises en
évidence avec certitude.

L’analyse des protéines par spectrométrie de masse. Cette méthode
n’est pas vraiment nouvelle mais a connu des améliorations. Couplée
& une électrophorése bidimensionnelle qui sépare les différentes pro-
téines d’un extrait cellulaire, la spectrométrie de masse permet d’étu-
dier directement la séquence de nombreuses protéines (voir par ex.
[WWYO01]). Si la séquence du génome est connue, la séquence exacte
de la protéine peut étre déterminée. De plus, la méthode permet d’ac-
céder aux modifications chimiques des protéines aprés la traduction.

L’étude des interactions entre protéines. La méthode du double hy-
bride permet de rechercher & grande échelle les interactions possibles
entre protéines (voir par ex. [RSR'01]). L’interprétation des résul-
tats nécessite beaucoup de précautions, notamment parce que de nom-
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breuses interactions qui n’ont pas lieu dans la cellule peuvent étre dé-
tectées.

Dans les années & venir, on peut probablement s’attendre a ce que d’autres
technologies soient développées et prennent une grande importance. Cepen-
dant, ’étude des séquences d’ADN devrait conserver une place centrale :
d’une part, ’ADN contient I’ensemble de 'information génétique et, d’autre
part, ces séquences peuvent étre connues de facon fiable et relativement peu
onéreuse. A titre indicatif, le coit du séquencage de bonne qualité d’un gé-
nome microbien complet est aujourd’hui de 1’ordre de 0,1 $ par base dans
certains grands centres de séquengage [FENT02], le cotit d’une puce & ADN
(non réutilisable) fabriquée en série (donc sur un organisme déja étudié) est
d’environ 1000 $ [Til03]

Pour permettre de mieux appréhender 'ampleur et la rapidité de l’in-
troduction de technologies & haut débit en biologie, la section suivante com-
mente quelques temps forts de la chronologie du séquencage de I’ADN. Les
conséquences de ces changements technologiques sont le sujet de la sec-
tion 1.2.2.

Petite chronologie du séquencage des génomes

Le séquencage pendant la période pré-génomique. Aprés la décou-
verte de la structure de PADN en 1953 et la reconnaissance de son roble
comme support de 'information génétique par ’ensemble de la communauté
scientifique, les grands principes de ’expression de 'information génétique
ont été élucidés durant les années 50 et 60. En dépit de la compréhension
de ces mécanismes, 'information génétique est restée largement inaccessible
jusqu’a la mise au point de techniques efficaces de séquengage de ’ADN &
la fin des années 70, notamment par la méthode de Sanger [SNC77] qui est
aujourd’hui la plus utilisée. Dans les années 80 le séquencage de quelques
dizaines de milliers de bases était possible. Ainsi, dés 1982, la séquence des
48 502 paires de bases (bp) du génome d’un phage (virus de bactérie) de
la bactérie E.coli, le phage A, fut déterminée [SCHT82|. Dés cette époque,
le projet du séquengage complet du génome (4.6 Mbp) de E. coli, la bac-
térie plus étudiée, et méme celui du séquencage du génome humain étaient
évoqués [BPBT97, Ols93, VAM ™01, LLB'01].

Cependant il restait a réaliser un saut quantitatif de plusieurs ordres de
grandeur entre le séquencage de quelques dizaines de milliers de paires de
bases et le séquencage des plusieurs millions de paires de bases qui consti-
tuent un génome bactérien. Il s’agissait méme d’un saut gigantesque si 'on
considere le séquencage d’un génome de plusieurs milliards de paires de bases
comme le génome humain. Ce saut a été réalisé au cours des années 90 es-
sentiellement grace au financement de grands projets, qui ont accéléré 1’au-
tomatisation du séquencgage, et a la mise en place de grandes infrastructures.
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1988-1992 : Le lancement des grands projets de séquencgage. Le
Human Genome Project (HGP) prend forme en 1988 dans un rapport du
National Research Council américain et son financement par l’administration
américaine débute vraiment en 1990. L’objectif est d’aboutir au séquencage
complet du génome humain en 2005. Cet échéancier est optimiste car la tache
est inaccessible aux technologies du début des années 90. Il rend compte de
la nature volontariste de la politique de financement du HGP. Les objectifs
de cette politique sont multiples. Sur le plan scientifique, on peut distinguer
au moins deux niveaux d’objectifs [Ols93]. Le premier niveau est ’espoir
d’importants progres en biologie humaine et en médecine. Le séquencage du
génome est notamment percu comme le moyen de transférer, par la com-
paraison des séquences, les connaissances acquises sur d’autres espéces (des
espéces modeles) vers la biologie humaine. Le second niveau d’objectif est
plus général : c’est la volonté de favoriser le développement des technologies
de séquengage de I’ADN.

Parallélement, des projets de séquencage de génomes de micro-organismes
modeéles, tels que Saccharomyces cerevisiae (levure de biére) et Bacillus sub-
tilis ont aussi débuté. Ces projets démarrent respectivement en 1989 et 1990
et sont menés dans le cadre de consortiums impliquant de nombreux labora-
toires. Le TIGR (The Institute for Genomic Research), institution fondée en
1992 et financée conjointement par des fonds publics et privés, a aussi joué
un role de premier plan dans I’évolution des conditions de séquencage.

1995-1998 : Les premiers génomes complets. En 1995, ces efforts
aboutissent & la publication des premiéres séquences de génomes complets
par le TIGR. 11 s’agit de deux bactéries, pathogénes pour ’'Homme, Hae-
mophilus influenzae (1.8 Mbp) |[FAW'95] et Mycoplasma genitalium (0,58
Mbp) [FGWT95]. Les séquences des micro-organismes modéles suivent en
1996 et 1997 : E. coli, S. cerevisiae (13 Mbp) et B. subtilis (4.2 Mbp). Le
premier séquencage de génome d’un organisme multicellulaire, le ver néma-
tode Caenorhabditis elegans, est terminé quant & lui en 1998 (97 Mbp) dans
le cadre du HGP dans lequel il a été intégré en tant qu’organisme modéle.
11 est révélateur que le premier organisme « séquencé » (H. influenzae)
ait été choisi par le TIGR en tant que génome bactérien « typique » et non
pour sa spécificité (pathogénie ou autre). Il s’agissait en fait de démonter
que, sans connaissance préalable ou presque, le génome de la plupart des
bactéries peuvent étre séquencées. La technique employée, dite du shotgun,
n’est pas compliquée. Elle consiste & casser les molécules d’ADN en petits
morceaux, puis i réaliser le séquencage de morceaux choisis aléatoirement et
enfin d’assembler, grace & leurs chevauchements, les séquences obtenues. La
technique n’est pas non plus nouvelle, puisqu’elle a déja permis le séquencage
du phage )\ en 1982. Mais c’est la preuve que, grace a quelques améliorations,
elle est applicable a des séquences beaucoup plus longues. La démonstration
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peut sans doute étre considérée comme le point de départ de 1’accélération
fulgurante de 'avancement des projets de séquencage et de I’augmentation
du nombre de projets a partir de la fin des années 90.

1998-2001 : L’accélération du séquengage. En 1998, I'aboutissement
du séquencage du génome humain pour 2005 semble encore incertain. Le
HGP a fait beaucoup d’efforts de cartographie, notamment dans le but de
faciliter I’assemblage final des séquences, mais n’a déterminé qu’environ 5%
de la séquence. C’est & cette date que la société privée Celera Genomics est
créée par J.C. Venter (déja fondateur du TIGR). Celera se déclare concur-
rente du HGP pour le séquencage du génome humain en annoncant qu’elle
compte obtenir en trois ans la séquence par shotgun a ’échelle du génome.
En guise de préparation, les installations mises en place sont utilisées la pre-
miére année pour le séquencage du premier insecte, la mouche du vinaigre
Drosophila melanogaster (un autre organisme modéle).

En 1999, le HGP se lance lui aussi dans une phase de production massive
de séquences par shotgun avec ’objectif d’obtenir pour 2001, soit en méme
temps que Celera, une premiére version de la séquence. En 2001, le HGP
[LLB*01] et Celera [VAM101] annoncent simultanément les premiéres ver-
sions de la séquence couvrant environ 95% du génome (mais & peu prés toutes
les régions ou sont situés les génes). Dix-huit mois environ ont suffis aux deux
organisations pour réaliser la plus grande partie du séquencage du génome
humain. Lors de sa publication, la séquence d’une trentaine de génomes de
micro-organismes (majoritairement des bactéries pathogénes) était déja pu-
bliée. Toutefois, la longueur du génome humain atteignait tout de méme a 8
fois la longueur cumulée de I’ensemble des autres génomes séquencés.

La situation actuelle Fin aott 2003, les génomes complets (ou presque)
de 132 bactéries, 16 archées, 5 eucaryotes unicellulaires, 4 eucaryotes multi-
cellulaires sont « annotés » et accessibles gratuitement dans les banques de
données'. Le génome humain est presque complet et ceux de trois autres ver-
tébrés sont bien avancés (la souris Mus musculus, le rat Rattus norvegicus et
un poisson modeéle Danio rerio). Sept plantes d’'intérét agroalimentaire sont
aussi en cours de séquencage.

Comme on pouvait s’y attendre, le choix des organismes est trés an-
thropocentrique. En plus du séquengage du génome humain, la plupart des
organismes séquencés présentent un intérét direct pour I’'Homme : certains
ont un intérét scientifique immédiat comme les organismes modéles qui ont
déja été beaucoup étudiés; d’autres présentent un intérét médical, comme
les pathogénes de 'Homme, ou encore un intérét agroalimentaire, comme les
bactéries lactiques, les animaux et plantes de la ferme ainsi que certains de
leurs pathogénes ; d’autres, enfin, sont intéressants sur un plan technologique,

"http ://www.ncbi.nlm.nih.gov :80/entrez/
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comme les micro-organismes vivant dans des milieux inhospitaliers (chaud,
salé, ...) dont les molécules peuvent présenter des propriétés remarquables.

Les travaux actuels restent dans cette optique, notamment par le séquen-
cage d’organismes trés proches d’un point de vue évolutif. A titre d’exemple,
les génomes complets de 4 souches de la bactérie E. coli ont déja été publiés
et au moins 2 autres sont en cours de séquencage. Par ailleurs, les Etats-Unis,
I’Angleterre, le Japon, la Chine, le Canada ainsi que des entreprises privées,
ont annoncé en octobre 2002 le financement de ce qui est présenté comme
la seconde phase du séquencage du génome humain. L’objectif est 1’étude
de la variabilité du génome humain par un séquencage au moins partiel de
nombreux individus.

A moyen terme, aprés le séquencage du laboratoire, de "'Homme, de ’ho-
pital et de la ferme, on peut penser que le spectre des organismes séquen-
cés s’élargira considérablement. Cet élargissement devrait offrir de nouvelles
perspectives, notamment pour 1’étude des micro-organismes incroyablement
divers qui peuplent la biosphére et qui ne sont pas, pour la plupart, culti-
vables en laboratoire & I’heure actuelle.

1.2.2 Analyse des génomes et biologie moléculaire in silico

Informatique et statistique pour ’analyse de génome. Bien avant
I'essor de la biologie & grande échelle, des algorithmes étaient déja nécessaires
pour comparer les rares séquences disponibles. Ainsi, dés 1970, Needleman et
Wunsch [NW70] décrivaient un algorithme de comparaison de deux séquences
protéiques. C’est cependant au cours des années 90, avec ’avénement des
technologies de la biologie & grande échelle (et des micro-ordinateurs) que
I'utilisation de l'informatique s’est généralisée afin de stocker, intégrer et
tenter d’interpréter les énormes quantités de données produites.

Parallélement & 'informatique, les statistiques se sont révélées trés utiles
pour répondre & certaines questions, notamment pour quantifier ’incertitude
liée & l'interprétation des données récoltées. Par exemple, quand peut on
dire qu’une similitude trouvée en comparant une séquence & un ensemble
de séquences n’est pas due au « hasard » 7 En amont de ces problémes, qui
relévent principalement du calcul de significativité, les statistiques ont aussi
largement guidé la conception des méthodes d’extraction d’information. Par
exemples, le choix de la mesure & étudier pour l'identification des génes
au sein d’une séquence nucléique, ou encore celui de la fonction de score a
maximiser lors de 'alignement de deux séquences, utilisent des méthodes
statistiques.

Les premiéres surprises de ’analyse des génomes. Le premier constat
qui mérite d’étre fait est qu’il n’y a pas eu de grosse surprise. Cependant,
certains phénomeénes se sont révélés inattendus par leur ampleur.
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Ainsi chez les bactéries, la proportion de génes de fonction inconnue a-t-
elle surpris. Lors de I’annotation des génomes des deux principales bactéries
modéles E. coli et B. subtilis en 1997, aucune fonction n’a pu étre proposée
pour respectivement 38% et 42% des protéines [BPBT97, KOM197|. Malgré
des milliers d’expériences réalisées depuis plus de 40 ans, seul environ un
tiers des quelque 4000 génes avaient fait 1’objet d’études expérimentales.
Toutefois, pour une partie des autres génes, une fonction plus ou moins
précise a pu étre proposée par la mise en évidence de similitudes de séquence
avec des protéines de fonction connue. C’est le cas de 28% des protéines de
B. subtilis.

Depuis I'annotation des bactéries modéles, la proportion des génes de
fonction inconnue a plutét augmenté. Les nouvelles bactéries séquencées
n’ont pas fait I'objet d’études expérimentales d’une ampleur comparable &
celles menées sur les bactéries modeéles. Ainsi chez ces bactéries, la proportion
de génes codant pour des protéines de fonction inconnue est de ’ordre de 40
a 50%. A titre d’exemple, lors de I’annotation du génome d’Oceanobacillus
iheyensis [TTUO02] une bactérie certes inconnue et vivant dans les fonds ma-
rins mais assez proche d’un point de vue phylogénétique de B. subtilis, au-
cune fonction n’a pu étre proposée pour 44% des protéines. Parmi ces der-
niéres, 70% présentaient des similitudes de séquence avec d’autres protéines
de fonction inconnue.

A coté de cette relative surprise, la seconde surprise concerne l'impor-
tance des transferts génétiques horizontaux entre bactéries, c’est & dire I’in-
tégration dans le génome d’ADN provenant d’autres bactéries. Sur un plan
quantitatif, ceux ci concerneraient plus de 10% des protéines codées chez
de nombreuses bactéries [MRV ™91, OLG00]. D’un point de vue qualitatif,
les transferts génétiques horizontaux sont apparus a ’origine de ’acquisition
de fonctions essentielles & I’adaptation des bactéries a leur niche écologique.
Ils concernent notamment les fonctions de pathogénicité, de symbiose ou de
protection vis & vis de substances toxiques telles que les antibiotiques ou
les métaux lourds. Les transferts horizontaux ont méme été supposés res-
ponsables de l'organisation en opérons des génes bactériens [Law99|. Enfin,
les transferts horizontaux expliquent sans doute également 1’existence d’une
fraction importante des protéines n’ayant aucune similitude de séquence avec
d’autres protéines.

Le séquencage du génome humain a également été & l'origine de sur-
prises. Parmi celles-ci, le nombre relativement faible de génes codant pour
des protéines constitue certainement 1’observation la plus surprenante : at-
tendus autour de 100000, ils ne seraient finalement que 30000 & 40000 soit
environ 10 fois le nombre observé chez une bactérie comme E. coli ou B.
subtilis [LLBT01]. Ce rapport faible contraste avec I’apparente différence
de complexité des organismes considérés mais souligne sans doute la plus
grande complexité du contrdle de ’expression de 'information génétique chez
I’Homme. D’une part, il semble qu’au moins 40 & 60% des ARN transcrits
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chez ’'Homme, puissent étre épissés de plusieurs facons différentes; ainsi,
dans de nombreux cas, un méme géne peut coder plusieurs protéines diffé-
rentes [ML02]|. D’autre part, moins de 2% du génome humain est traduit en
protéines, contre environ 85 & 90% chez les bactéries. Les fonctions associées
au reste du génome sont mal comprises. De facon certaine, nombre de régions
qui ne codent pas pour des protéines sont impliquées dans des mécanismes
de régulation de 'expression génétique que ce soit au niveau de la transcrip-
tion ou de la traduction. Cependant, le génome contient aussi probablement
beaucoup de régions sans réelle « fonction » biologique comme les quelque
40% du génome constitués d’éléments répétés un grand nombre de fois.

Les enjeux de I’analyse des génomes La disponibilité du génome com-
plet d’un organisme est d’un grand intérét pratique. Par exemple :

— Si l'on parvient, par ’étude de la co-occurrence d’un marqueur géné-
tique et d’une maladie, & localiser approximativement un géne impli-
qué dans cette maladie, la disponibilité de la séquence peut permettre
d’identifier le géne.

— Si l'on dispose de deux souches de bactéries dont 1'une est pathogéne
et I'autre non, la comparaison des génomes peut aider a identifier les
génes responsables du caractére pathogeéne.

— Sil’on s’intéresse & une fonction particuliére pour laquelle des exemples
de génes sont connus, la disponibilité du génome complet peut per-
mettre de constituer trés rapidement un ensemble de génes candidats.

Dans tous ces cas la séquence est d’une aide incomparable car elle permet
de choisir rapidement les cibles pour des études expérimentales plus pré-
cises. Le séquencage d’'un génome microbien est méme aujourd’hui considéré
comme un préalable quasi indispensable a des études de biologie moléculaire
efficaces.

D’un point de vue beaucoup plus fondamental, un génome est une source
exceptionnelle d’informations sur ’évolution des organismes vivants. En effet,
un génome contient la trace de certains processus évolutifs, & travers les
répétitions de séquences, les hétérogénéités de composition, ou la présence
de génes fossiles non fonctionnels. La comparaison de génomes constitue une
source d’information encore plus riche car elle confére une vision globale des
fondements génétiques des différences entre organismes.

Ces utilisations des séquences génomiques se situent aux extrémités d’un
éventail allant de I’aspect purement utilitaire & la connaissance fondamentale.
La connaissance de la fonction des séquences génomiques détermine évidem-
ment en grande partie la puissance de ces utilisations. Ceci nous améne au
coeur du probléme de I’analyse des génomes : identifier la fonction des sé-
quences disponibles. Le génome contenant toute 'information génétique, son
séquencage constitue une premiére avancée vers une connaissance globale de
la chimie des organismes vivants. Mais celle-ci doit étre poursuivie par un
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effort d’identification de la fonction des séquences. Des expériences & grande
échelle sont menées a cet effet et comprennent notamment des analyses du
transcriptome, ou de grands projets d’analyse fonctionnelle, comme celui vi-
sant & étudier chez B. subtilis [KEAT03] les phénotypes associés a la perte de
génes de fonction inconnue. L’analyse in silico des génomes joue également
un role de premier plan, pour l'interprétation des résultats expérimentaux,
mais aussi pour pousser le plus loin possible l'interprétation de la séquence
elle-méme.

A

Rechercher la fonction a partir de la séquence. Les questions sont
nombreuses au niveau de la séquence d’ADN : o1l sont les régions qui codent
pour des protéines 7 O sont les signaux ? Ou sont les ARN non traduits ?
Différentes approches pour la prédiction des régions codantes sont présentées
en annexe A.

Une fois les régions codant les protéines déterminées, ou seulement pré-
dites, la recherche de la fonction de ces protéines constitue I'un des principaux
objectif de I’analyse in silico des séquences. 1l s’agit d’un probléme trés large.
En effet, on entend sous le terme de « fonction » d’une protéine a la fois la
fonction moléculaire, la fonction cellulaire, et la fonction phénotypique (voir
par exemple [BDDL198]). De plus, méme au niveau moléculaire, la fonction
peut &tre décrite avec différents niveaux de résolution. Ainsi, & faible réso-
lution, la fonction moléculaire de Lacl est de se fixer & '’ADN; & moyenne
résolution, Lacl est un répresseur de la transcription ; enfin, & haute résolu-
tion, Lacl est le répresseur de la transcription de I’opéron lactose qui se fixe
sur le site indiqué figure 1.8 et qui change de conformation lorsqu’il est lié
au lactose modifiant ainsi sa capacité de fixation & ’ADN.

Actuellement, la seule méthode un peu systématique pour attribuer in
silico une fonction & une protéine passe par la mise en évidence de similitudes
avec des protéines de fonction connue. Cette approche est dite extrinséque.
A de rares exceptions prés, deux protéines similaires au niveau de la sé-
quence partagent certaines propriétés, au moins au niveau de leur fonction
moléculaire.

Cependant, dans de nombreux cas, aucune similitude de séquence avec
une protéine de fonction connue ne peut étre trouvée. Dans ces cas, deux
grandes directions sont possibles. Elles passent, soit par la mise au point
de méthodes permettant de trouver des similitudes plus lointaines, soit par
I’étude des propriétés intrinséques de la séquence. Le contexte du géne sur
la séquence peut aussi étre une source d’information notamment chez les
bactéries, ou les génes d’un méme opéron participent souvent & une méme
fonction cellulaire.

Pour conclure, le fossé est immense entre la simple connaissance de la
séquence figée et linéaire d’un génome et la compréhension de l'organisation
dynamique et spatiale des phénomeénes biologiques. Parmi les méthodes qui
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peuvent aider dans cette téche, les approches in silico ont un réle & jouer
d’autant plus important que la quantité de séquences connues augmente a
un rythme que les méthodes expérimentales de détermination de la fonction
ne suivent pas. D’autre part, mener le plus loin possible 'analyse in silico
des séquences se justifie aussi car les séquences génomiques seront sans doute
bient6t, et resteront probablement longtemps, les seules données moléculaires
disponibles sur les micro-organismes non cultivables.
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1.3 Modéliser les séquences

Les Babyloniens sont peu spéculatifs. Ils acceptent les décisions du ha-
sard, ils lui livrent la vie, I’espoir, la terreur panique, mais ils ne
s’avisent pas d’interroger ses lois vertigineuses, et les sphéres gi-
ratoires qui le révélent n’éveillent pas leur curiosité. Cependant, la
déclaration officieuse que j’ai rapportée inspira beaucoup de discus-
sions de caractére juridico-mathématique. De 'une d’elles surgit la
conjecture suivante : si la loterie est une intensification du hasard,
une infusion périodique du chaos dans le cosmos, ne conviendrait-il
pas que le hasard intervint dans toutes les étapes du tirage et non
pas dans une seule ?

J.L. Borges, Fictions — La loterie de Babylone 2.
Traduction Ibarra

La modélisation probabiliste des séquences consiste & voir celles-ci comme
le résultat de tirages aléatoires : le modéle attribue & chaque séquence pos-
sible une probabilité d’apparition. A travers la définition de la probabilité
d’apparition des différentes séquences, c’est en fait une description des sé-
quences que le modele (ou plutot le modélisateur) propose.

Comment décrire les séquences & travers un modéle probabiliste 7 Quelles
sont les principales approches pour utiliser ces modéles en vue d’interpréter
les séquences 7 Quel est le sens de la description et de l'interprétation des sé-
quences biologiques par ces modeéles 7 Voila les grandes questions auxquelles
cette section va essayer d’apporter quelques réponses. La section s’achéve
par une présentation de 'intérét des modeles de chaines de Markov cachées.

1.3.1 Exemples introductifs

Deux exemples sont présentés ici pour introduire 1'utilisation des modéles
probabilistes de séquences. Il s’agit dans les deux exemples de déterminer la
fonction (ou nature) d’une séquence observée. Dans le premier exemple, 1’ob-
jectif est de pouvoir dire si la séquence correspond ou non 3 un site de fixation
d’une protéine sur ’ADN. Dans le second exemple, le probléme consiste &
déterminer si la séquence se situe dans une région qui code pour une pro-
téine (on dira codante), et le cas échéant, quelle est sa phase de lecture.
Dans ces deux cas, des jeux de séquences de natures connues, dits ensembles
d’apprentissage, sont utilisés pour définir des modéles probabilistes corres-

7
pondant aux différentes natures de séquences : « site » ou « non site », dans

2Jolie citation utilisée par Christian Robert en avant propos de la présentation des
méthodes MCMC [Rob96]
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géne séquence promotrice

abrB-P2 aaacaaaatgattgacgattatt---ggaaaccttgt atgaag
acsA tattttaaaaattgagaagaata---tgaatatatac aattgt
acuA tataaaccattgtgaaaacgctt----tataatttgg taaaga
addA atagatcagattggtcattttcg---tcaacattcga atag
ald ttaatcaaacaaagaattttcca---aaatatcaagc aaaaat
alkA aagataacaaaatgagtaaagat----gattatgtga aatttc
alsS tcgaatcgatattggaggtcaat--ttccaaagagtg gaaactt
amyLY  actctgccaagttgttttgatag---agtgattgtga taaatgt

TAB. 1.2 — Quelques séquences de promoteurs dépendant de Sigma A chez
B. subtilis [Hel95]. Les boites -35 et -10 sont respectivement colorées en
rouge et en vert. La fin de la séquence correspond au site d’initiation de la
transcription. Les tirets sont introduits de facon & aligner les boites -35 et
-10 des différentes séquences.

le premier exemple; « intergénique » ou « codante en phase i », dans le
deuxieme exemple.

Recherche de sites

La table 1.2 montre une partie de la séquence d’ADN de quelques pro-
moteurs de B. subtilis. Les séquences présentées sont connues expérimenta-
lement pour étre des sites de fixation de la sous-unité Sigma A de ’ARN
polymérase. Ces sites sont classiquement décrits comme étant composés de
deux boites nommeées boite -35 et boite -10, en référence & leur distance
par rapport au site d’initiation de la transcription. Les séquences de ces
boites sont particuliérement importantes pour la fixation de 'ARN poly-
mérase et peuvent étre considérées comme des signaux positionnés sur la
molécule d’ADN.

On cherche & déterminer si une séquence 28 = (z1,22,...,26) de six
nucléotides, ne faisant pas partie des exemples connus, correspond ou non
a la séquence d’une boite -10 (que l'on appellera site ici). Les approches
statistiques naturelles pour répondre & cette question se fondent sur la mo-
délisation probabiliste de I'apparition des séquences correspondant & un site,
et de celles qui n'y correspondent pas. La séquence observée x¥ est alors vue
comme la réalisation d'un vecteur aléatoire X?.

L’observation des quelques séquences présentées permet de remarquer
rapidement que la fréquence de chacun des nucléotides différe d’une position
a’autre au sein du site. Le modéle « site » le plus simple qui tienne compte de
cette propriété considére que les nucléotides apparaissent indépendamment
et selon une loi d’apparition différente a chaque position. Sous ce modéle dit

hétérogéne, la probabilité d’apparition de la séquence observée a:(f s’exprime
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a g c t
pos.1 0,03 0,00 0,06 0,90
pos. 2 0,95 0,01 0,00 0,04
pos.3 0,22 0,04 0,13 0,61
pos. 4 0,80 0,06 0,03 0,11
pos. 5 0,69 0,06 0,17 0,08
pos. 6 0,04 0,00 0,02 0,94

TAB. 1.3 — Fréquences d’apparition des nucléotides aux différentes positions
des boites -10 des promoteurs dépendant de Sigma A. Le calcul a été effectué
a partir de 142 sites de fixation de Sigma A déterminés expérimentalement
[Hel95].

comme le produit des probabilités d’apparition de chacun de ses nucléotides
Py(XP = 20) = by(21) X ba(w2) X ... X bg(we) ,

ou b(x) correspond a la probabilité de ’apparition du nucléotide z en posi-
tion ¢ (by(x) = P(Xy = x)). Si 'ensemble d’apprentissage est suffisamment
grand, les parameétres b; sont le plus souvent estimés par les fréquences em-
piriques d’apparition des nucléotides dans I’ensemble d’apprentissage. Ceci
revient en fait & utiliser 'estimateur du maximum de vraisemblance des b;
sur I’ensemble d’apprentissage. Ces fréquences sont présentées table 1.3.

Pour les séquences qui ne correspondent pas a des sites, un modéle simple
consiste & considérer les nucléotides comme apparaissant indépendamment
les uns des autres avec une fréquence qui ne dépend pas de leur position dans
la séquence :

Pns(X?. = JZ?) = bo(:L’l) X bo(mg) X ... X bo(:L’G) s

ol by(z) correspond & la probabilité d’apparition du nucléotide = au sein des
séquences qui ne sont pas des sites.

A travers le choix de ces deux modéles, on a défini deux mesures : 1’une,
Ps(29) de la ressemblance entre la séquence observée x¢ et les sites connus;
l'autre, P,s(29) de la ressemblance entre z¥ et les séquences qui ne corres-
pondent pas & des sites. Naturellement, plus Ps(x%) est grand, et P,s(z$)
petit, plus on est tenté de dire que z$ correspond 4 la séquence d’un site. 11
s’agit 14 d’'un premier pas vers la prédiction du caractére « site » ou « non
site » de la séquence. Les deux paragraphes suivants présentent deux ap-
proches de l'utilisation de ces modeéles dans le but de prédire la nature de la

séquence.

Point de vue 1. Le probléme peut étre vu comme le test de I’hypothése
Hy = « cette séquence n’est pas la séquence d’un site » contre H; = « cette
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séquence est la séquence d’un site ». Aprés le choix des modéles « site » et
« non site », ces hypothéses sont reformulées en :

Hy = « cette séquence a été générée par le modéle non site »
H; = « cette séquence a été générée par le modele site » .

Pour ce test, le lemme de Neyman-Pearson assure que la décision de
rejeter Hy doit étre prise en fonction de la valeur du rapport de la probabilité
d’apparition de la séquence sous le modeéle « site » et sous le modéle « non
site ». C’est & dire qu’il faut se fixer une régle de décision consistant a rejeter
I’hypothése Hy dés que

PS(XIG - ‘T?) > S(O[),
Pos(X7 = 29)

ol s est un seuil choisi en fonction du niveau « souhaité pour le test («
correspond & la probabilité de rejeter Hy lorsque H est vraie). Cette décision
est la meilleure dans le sens ou aucun autre test de ce niveau (qui rejette
aussi peu souvent Hj & tort) ne sera plus puissant (ne pourra rejeter plus
souvent I’hypothése Hy lorsque H; est vraie).

Point de vue 2. Le probléme peut aussi étre abordé sous un autre angle
qui consiste & voir la variable aléatoire X¢ comme le résultat d’une procédure
de tirage en deux étapes. La premiére étape est de choisir la nature « site » ou
« non site » de la séquence qui sera générée selon des probabilités P(site) = p
et P(non site) = 1 — p. La seconde étape génére la séquence Xl6 selon le
modéle « site » ou « non site » conformément au résultat du premier tirage :

P(2§ | site) = Ps(z9)
P(z | non site) = P,s(2%) ,

ou l'on confond (& partir de maintenant) = et X = x pour alléger les nota-
tions lorsqu’il n’y a pas d’ambiguité. Dans ce cadre, la valeur de p est choisie
de facon a rendre compte de la fréquence attendue des séquences qui corres-
pondent & des sites parmi les séquences étudiées. Sous ce modéle, on peut
calculer la probabilité des événements « site » et « non site » sachant la sé-
quence observée x¢, a savoir P(site | %) et P(non site | 29). Ces probabilités
sont obtenues grace a la formule de Bayes :

P(z9 | site) P(site)
P (2§ | site) P(site) + P(«$ | non site) P(non site)

P(site | z§) =

P(z9 | non site) P(non site)
P(2§ | site) P(site) + P(«$ | non site) P(non site)

P(non site | 28) =
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L’expression du rapport de ces deux probabilités sépare d’une part la
contribution de la séquence observée et d’autre part la contribution de la
fréquence attendue des événements « site » et « non site » :

P(site |29)  P(2|site) P(site)
P(non site | %)~ P(2% | non site) = P(non site)

On remarque que la méme quantité est utilisée dans le test dans le point de
vue 1 pour refléter les informations apportées par la séquence sur sa nature.

Ainsi, quel que soit le point de vue adopté, I'information apportée par
la séquence s’exprime comme le rapport des probabilités d’apparition de la
séquence sous le modéle « site » et « non site ». Etant donné que les modéles
choisis considérent les nucléotides comme apparaissant indépendamment les
uns des autres, ce rapport se décompose en un produit de termes, dont chacun
correspond & la participation d’une position de la séquence :

P(a2f |site)  bi(m1) _ bo(wo) be(z6)
P(2% | non site)  bo(w1) 8 bo(z2) e bo(we)

Le logarithme de ce rapport s’exprime comme la somme d’une contri-
bution de chaque position, il est souvent appelé score. Dans ’approche test
présentée dans le point de vue 1, la loi du rapport sous Hy, que ’on doit
connaitre pour calculer le niveau du test, est classiquement obtenue & travers
la loi de son logarithme.

Recherche des régions qui codent pour des protéines

Comme le montre la table 1.4, les régions traduites en protéines ont des
propriétés de composition différentes des régions intergéniques. La plupart
des méthodes intrinséques pour mettre en évidence les régions codantes uti-
lisent largement ces propriétés.

Soit z une séquence dont on veut déterminer la nature codante ou in-
tergénique. On propose pour cette séquence deux modélisations dont : 1'une
correspondant aux régions intergéniques, et ’autre aux régions codantes.

Modélisation des régions intergéniques. Sous le modéle qui tient compte
de la composition en mono-nucléotides, la probabilité d’apparition de la sé-
quence s’écrit :

P(x | inter.) = bo(x1) X bo(z2) X ... X by(xy) .

Mais la table 1.4 montre des dépendances entre les apparitions des nucléo-
tides adjacents. Par exemple, la fréquence globale d’apparition d'un g est
de 0,18 mais varie de 0,15 & 0,21 selon le nucléotide qui le précéde. Pour



1.3 Modéliser les séquences 33

intergénique

a g c t
tot. 0,31 0,18 0,19 0,32
0,39 0,17 0,15 0,29
0,33 0,21 0,21 0,25
0,32 0,15 0,22 0,31
0,24 0,18 0,19 0,39

&+ 00 p

codon pos. 1 codon pos. 2 codon pos. 3

a g c t a g c t a g c t
tot. 0,30 0,34 0,19 0,17 0,33 0,15 0,21 0,31 0,27 0,23 0,21 0,29
0,36 0,33 0,13 0,18 0,37 0,12 0,18 0,33 0,36 0,19 0,17 0,28
0,30 0,29 0,27 0,14 0,37 0,20 0,23 0,20 0,25 0,21 0,34 0,20
0,33 0,34 0,17 0,16 0,33 0,14 0,20 0,33 0,32 0,27 0,17 0,24
0,22 0,38 0,19 0,21 0,20 0,11 0,24 0,45 0,15 0,27 0,22 0,36

=+ 0 0R

TAB. 1.4 — Propriétés de composition des régions codantes et non codantes
de B. subtilis calculées & partir des annotations du fichier GenBank. Au
sein des régions codantes, la position dans le codon est prise en compte. La
premiére ligne contient les fréquences des mono-nucléotides. Les quatre lignes
suivantes correspondent aux fréquences des transitions entre nucléotides (par
exemple, ligne a colonne g : la fréquence d’un g lorsqu’il est précédé d’un a).

tenir compte de ces dépendances, un modéle de chaine de Markov peut étre
utilisé. Les paramétres de ce modéle sont de la forme :

bly;2) =P(Xe =y | Xio1 =) la matrice de transition
b(x) = P(X1 =x) la loi initiale .

La matrice de transition contient les probabilités d’apparition de chaque
nucléotide sachant le nucléotide précédent. La probabilité d’apparition de la
séquence s’écrit alors :

Pz} |inter.) = b;(x1) X bi(wo;x1) X ... bi(Tp; Tp—1) -

Ce modéle ne prend en compte que la composition en di-nucléotides (deux
séquences de méme composition en di-nucléotides ont la méme probabilité
d’apparition). Pour prendre en compte la composition en mots de longueur
r + 1 on peut utiliser un modéle markovien d’ordre r dont la matrice de
transition est de la forme b(y;w) = P(X; =y | X/=} = w), ot w est un mot
de longueur 7. Par extension, le modéle d’indépendance est parfois appelé
modéle de chaine de Markov d’ordre 0.

Modélisation des régions codantes. La table 1.4 montre que, dans les
régions codantes, la fréquence d’apparition d'un nucléotide varie aussi selon
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la position de ce nucléotide dans le codon. Il est bien sir trés intéressant, no-
tamment en vue de retrouver la phase de lecture, de prendre en compte cette
périodicité. La modélisation de la périodicité de composition des séquences
codantes nécessite d’introduire une loi d’apparition des nucléotides différente
pour chacune des trois positions des codons. Les paramétres de ce modéle se
séparent en trois jeux by, bio, et byg, oit by, décrit la fréquence d’apparition
des nucléotides en position +¢ des codons. Sous ce modéle, dit périodique, la
probabilité d’apparition de la séquence x7 s’écrit de trois fagons différentes
selon la phase +1, +2 ou +3 dans laquelle la séquence code :

Pz} [+1) = byi(z1)bia(22)bys(ws)bi(x4)by2(s)bis(ze) - ..
P(a? | +2) = bya(w1)bys(w2)bi1(3)br2(2a)bys(w5)b1(x6) - -
P(a? | +3) = bys(@1)by1(22)bia(w3)bis(@a)byr (w5)bia(zs) - - - -

Pour les régions codantes, on utilise classiquement un modeéle de Markov
d’ordre au moins égal a 2 afin de prendre en compte 1’absence de codon stop
en phase : bys(a;tg) = 0, bys(a;ta) = 0, bys(g;ta) = 0. On modélise de
la méme fagon les séquences codantes sur le brin complémentaire dont on
notera les phases de lecture —1, —2 et —3.

Le logiciel GENMARK a été un des premiers & utiliser ces modeéles [BM93].
Une séquence observée est supposée provenir soit d’une région intergénique
(0), soit d’une région codante sur le brin étudié (+1,+2,43), soit d'une
région codante sur le brin complémentaire (—1,—2,—3). Aprés avoir intro-
duit les fréquences attendues P(i) de chacune de ces natures de séquences,
la formule de Bayes permet d’évaluer localement la nature codante d'une
séquence :

N Dy
PG ) = gk P
> j=—3 Pt | 7)P()

1.3.2 Les modéles probabilistes et leurs utilisations

Le sens de ’utilisation des modéles probabilistes pour les séquences
biologiques

Les modéles. Puisque le « hasard » semble intervenir & toutes les échelles
de la vie, que ce soit au niveau moléculaire, ou au cours de 1’évolution, on
pourrait considérer comme naturelle I'utilisation de modéles probabilistes
des séquences biologiques. Cependant, une justification de ce type est un peu
naive. Elle sous-entend, en effet, que les modéles utilisés visent & reproduire
un processus réel. Certains modéles, comme les modéles d’évolution « verti-
cale » d’une position d’une séquence le long des branches d’un arbre phylogé-
nétique, présentent peut-étre assez bien cette caractéristique. Au contraire,
les modéles qui nous intéressent ici visent plutdt & décrire ’enchainement des
nucléotides le long de la séquence, donc a réaliser une modélisation « horizon-
tale » des séquences observées. Par ailleurs, les séquences sont généralement



1.3 Modéliser les séquences 35

considérées comme apparaissant de facon indépendante les unes des autres.
Le plus souvent, ces modéles ne peuvent donc pas prétendre correspondre &
un mécanisme réel d’apparition des séquences.

On préférera donc considérer le modeéle probabiliste comme un moyen
de résumer les propriétés des séquences étudiées, dont un intérét est de per-
mettre I'utilisation des approches statistiques. L’objectif de I'utilisation d’un
modéle probabiliste est 'interprétation des séquences, c’est & dire essentiel-
lement la détermination de la fonction d’une molécule ou d’une région de
molécule & partir de sa séquence. Cette tiche est rendue possible par la
modélisation de la séquence conditionnellement & la fonction.

D’un point de vue biologique, la relation entre la séquence d’une molécule
et sa fonction (ou nature) parait a la fois trés complexe et trés variable.
Puisque les séquences contiennent 'information génétique, il est clair que la
séquence est, plus ou moins directement et selon des mécanismes trés variés,
alorigine de la fonction® d'une molécule. Cependant, si l’on prend en compte
I’évolution, qui repose sur un double mécanisme de variation au niveau de
la séquence et de sélection sur des critéres de fonction, le rapport entre
séquence et fonction est moins unidirectionnel qu’il n’y parait. Cette sélection
consiste, pour une large part, a éliminer les variations défavorables entrainant
une perte de fonction. Or, la conservation d’'une fonction ne nécessitant pas
toujours le méme degré de conservation de la séquence, une séquence évolue
plus ou moins librement selon sa fonction. Dans le cas extréme de ’évolution
neutraliste, la séquence évolue sans subir de pression de sélection. Enfin, la
nature de la séquence elle-méme (ex : nature leading/lagging strand, nature
transcrit/non transcrit [Lob96] ou méme organisme hote de la séquence) peut
avoir une influence directe sur les mutations qu’elle subit.

En conclusion, la relation séquence-fonction est trés complexe. Dans ce
contexte, il est assez remarquable que les méthodes statistiques puissent lar-
gement s’abstraire de ces considérations et proposer un cadre relativement
homogéne pour ’analyse des séquences. Ceci est rendu possible par le ca-
ractére trés descriptif des modéles utilisés : quelle que soit la nature de la
séquence modélisée, celle-ci est toujours vue comme une suite de lettres aux-
quelles il suffit d’attribuer des fréquences d’apparition.

L’interprétation de la séquence fondée sur les modéles. De méme
que les modéles probabilistes des séquences ne prétendent pas refléter la réa-
lité biologique des processus d’apparition des séquences, les procédures sta-
tistiques de prédiction fondées sur ces modéles ne tentent pas de reproduire le
mécanisme & l'origine de la relation séquence-fonction. Par exemple, une pré-
diction des régions codantes fondée sur les caractéristiques de composition de
I’ADN ne prend pas en compte les mécanismes biologiques de 1’expression

30n peut bien siir faire valoir que la séquence ne suffit pas car une fonction biologique
n’a de sens que dans un contexte.
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de linformation génétique (choix des régions transcrites sur I’ADN, choix
des régions traduites sur ’ARN). Elle prend par contre en considération les
propriétés de composition des séquences protéiques et 'usage préférentiel de
certains codons synonymes qui sont plutét une conséquence de la traduction.
De la méme fagon, I'utilisation de modéles probabilistes pour les sites de fixa-
tion d’une molécule ne tente pas de reproduire le mécanisme de fixation de
la molécule & ’ADN. Toutefois, la modélisation des séquences apparaissant
au sein des sites de fixation reflete en partie ’affinité de la molécule pour la
séquence.

Le cas de la recherche de sites de fixation. Pour se prononcer sur la
nature « site » ou « non site » d’une séquence :1:(15, les approches statistiques
invitent 4 examiner le rapport Ps(z$)/P,s(z}). Existe-t-il un lien entre ce
rapport et le mécanisme physico-chimique de la fixation d’une molécule sur
une séquence ?

Cette question n’a probablement pas de légitimité d’'un point de vue
statistique, mais peut stirement se poser lorsque l’interaction moléculaire
est percue comme un phénoméne thermodynamique. De fait, il semble qu’il
existe une certaine analogie entre les approches physico-chimiques et statis-
tiques de détermination du caractére site ou non site d’une séquence (voir
notamment [Sto90]). Considérons la fixation d'une molécule A & une molé-
cule B :

A+ B = AB.

S’il s’agit d’une réaction entre des molécules diluées en solution homogeéne, les
concentrations [A] et [B] de molécules libres et [AB] du complexe vérifient,
& ’équilibre thermodynamique,

0 |
AG” = —RT1 AlB]

ot AGY est la variation d’enthalpie libre standard associée & la fixation.
Considérons maintenant la présence simultanée d’'une multitude de types de
molécules B caractérisées par des séquences z§ différentes (4% = 4096). La
relation d’équilibre précédente est vérifiée pour chacun des types Bx?, donc

[AB,s]

¢ AG% =-RTIn ——1— .
T G =N

D™un point de vue physico-chimique, I’évaluation de AGgG est donc essentielle
1

4 la détermination des séquences 2§ qui correspondent & des sites de fixation
de A. D’apreés les équations d’équilibre on a la relation de proportionnalité

[AB,0]

7

[Bs]

AGgE, x In + cste .
1
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Le lien entre les approches physico-chimiques et probabilistes peut alors étre
établi en introduisant les relations

c’est & dire en supposant que Ps(x%) correspond & la proportion des complexes
AB_6 parmi 'ensemble des complexes et que Pns(a:?) reflete la proportion
des molécules B ¢ parmi I'ensemble des molécules B libres. On obtient donc

P, (25
AGgS o< lnﬂ
1

+ cste’ |
Pns{x?)

exhibant ’analogie entre les approches physico-chimiques et statistiques. De
plus, I’hypothése d’indépendance des positions dans le modéle probabiliste
permet d’écrire

6
bt({lft)
AGY% In + cste’ .
; bo (=)

Elle correspond donc a l'’hypothése d’additivité des contributions énergé-
tiques de chaque position dans I’approche physico-chimique.

Ce raisonnement est contestable & bien des points de vue. On soulignera
surtout la naiveté de I’hypothése principale : 'interprétation de la fréquence
des séquences correspondant & des sites fonctionnels comme étant le reflet
direct des proportions des différentes séquences engagées dans des complexes
a I’équilibre thermodynamique. Ce raisonnement a cependant le mérite de
montrer que les approches statistiques et mécanistes ne sont pas en compléte
contradiction sur le probléme de la recherche des sites de fixation.

Différentes approches pour I'utilisation des modéles

Pour décrire briévement les différents cadres d’utilisation des modéles
probabilistes de séquence, il convient probablement de distinguer deux ap-
proches. Elles correspondent aux deux points de vue du premier exemple
présenté : le test d’hypothéses et 'intégration des alternatives au sein d’un
unique modeéle.

Le test d’hypothéses. D’une maniére générale un test est une procédure
raisonnée de rejet d’'une hypothése Hy, dite hypothése nulle. Celle-ci décrit,
sous la forme d’un modéle probabiliste, ce que I’on ne cherche pas, autrement
dit « ce qui est attendu si il n’y a rien d’exceptionnel ». La plupart du
temps ce rejet n’a d’intérét qu’au regard d’une caractéristique particuliére
des observations.
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Dans ce cadre, un modéle correspondant & I’hypothése nulle peut suffire.
Citons I'exemple de l'identification des mots dont le nombre d’occurrences est
exceptionnellement élevé (ou exceptionnellement faible) [RSWO00] qui peut
étre l'indice d’une fonction biologique particuliére. La caractéristique qui
nous intéresse alors est le nombre d’occurrences du mot. Le modéle de sé-
quence ne sert qu’a donner un sens & l’adjectif « exceptionnel » grace a la
description du nombre attendu d’occurrences. Quel que soit le modéle nul, il
est bien évident qu’il ne correspond pas 4 la réalité des séquences observées :
son rejet n’a donc un intérét que si il pointe un mot particulier. Un second
exemple est celui des procédures de comparaison de séquences comme les
effectuent les logiciels BLAST [AMS™97] et FASTA [Pea96]. Elles ne reposent
pas au premier abord sur un modéle probabiliste d’une séquence ressemblant
& une autre. Le modéle nul considére toutes les séquences comme indépen-
dantes les unes des autres et c’est une fonction de score, choisie pour croitre
avec le degré de ressemblance entre deux séquences, qui indique la direction
dans laquelle il est intéressant de rejeter ce modéle nul.

La modélisation probabiliste de ce que l'on cherche n’est donc pas tou-
jours nécessaire. Cependant, comme dans ’exemple de la recherche de sites
par test d’hypothéses, elle constitue souvent un moyen puissant de construire
une fonction de score permettant le rejet du modéle nul dans les cas intéres-
sants. De fait, les fonctions de score définies par les matrices PAM [DSO78] et
BLOSUM [HH92]|, couramment utilisées pour la comparaison des séquences
protéiques, sont construites a partir d’'un modéle probabiliste de la ressem-
blance de deux séquences.

Peut-on modéliser uniquement ce que l’on cherche? La question nait
de l'idée d’échanger le role des hypothéses, c’est & dire d’essayer de reje-
ter ’hypothese « la séquence provient du modéle de ce que ’on cherche »
sans définir ce que 1'on ne cherche pas. Il est bien siir préférable de modéli-
ser I’hypotheése alternative. Cependant, cette question a 'intérét de pointer
l’asymeétrie fondamentale de I'approche test. Un test tente de rejeter une hy-
pothése, éventuellement lorsqu’une autre hypothése est vraisemblable, mais
il s’agit toujours du rejet d’une hypothése. Un probléme peut donc se poser
en pratique : le choix de ’hypothése que I’on souhaite rejeter. Ce probléme
d’asymétrie est accru lorsque ’on considére plus de deux hypothéses. Un des
intéréts de ’approche présentée ci-dessous est de rendre symétrique 1'utili-
sation des différents modéles.

L’intégration des alternatives au sein d’un méme modéle. Cette
approche consiste & construire un « sur-modéle » englobant des modélisa-
tions qui correspondent & des natures de séquence différentes. Elle peut étre
vue comme une version bayésienne de I’approche test présentée juste avant.
Pour cela, il est bien siir nécessaire de modéliser ’apparition des séquences
selon leur nature mais il faut encore réunir ces modeéles en un unique modéle
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a4 méme de décrire toutes les natures de séquence. Ce modeéle est classique-
ment construit en introduisant au moins une variable aléatoire non observée
(cachée!) correspondant & la nature de la séquence. Dans les exemples in-
troductifs cette variable correspond au caractére « site » - « non site » et a
« codant en phase i » - « intergénique ». Ce cadre permet de faire reposer
I'interprétation de la séquence sur le calcul de la probabilité des différentes
natures conditionnellement & la séquence observée.

De facon intéressante, cette approche ouvre la voie & des analyses « non
supervisées » des séquences. Le modeéle global peut en effet étre ajusté (esti-
mation de ses paramétres, ou méme sélection de modeéle) directement sur un
ensemble de données observées plutot que sur des ensembles d’apprentissage
(constitués de séquences de nature connue).

Une direction naturelle pour améliorer les performances des approches
modélisant de ce que I’on cherche est de tenter d’améliorer cette modélisation.
Dans cette optique, les modéles de chaines de Markov cachées présentés dans
la section suivante apparaissent particuliérement intéressants.

1.3.3 Vers les modéles de Markov cachés
Motivations

Les approches présentées dans les deux exemples de la section 1.3.1 per-
mettent d’évaluer la nature sous-jacente d’un fragment de séquence donné.
Pour utiliser ces approches lors de ’analyse de séquences entiéres, et donc
beaucoup plus longue, une solution consiste & analyser séparément des frag-
ments de séquence chevauchants, chaque fragment étant défini par la position
d’une fenétre glissant le long de la séquence.

Dans le premier exemple, il s’agit d’une fenétre de six nucléotides puisque
le modéle décrit la séquence de six nucléotides correspondant a la boite -10
du site de fixation de PARN polymérase. Il est clair cependant que six nu-
cléotides ne permettent pas d’identifier avec confiance le caractére « site » ou
« non site » d’une séquence. Biologiquement, cette séquence correspondant
a la boite -10 ne suffit pas non plus & définir un site de fixation de 'ARN
polymérase. Il existe en amont une deuxiéme séquence importante située
correspondant & la boite -35 qui interagit également avec ’ARN polymérase.
Enfin, d’autres signaux peuvent intervenir ailleurs sur la séquence pour fa-
ciliter la fixation de ’ARN polymérase. Le site de fixation sur ’ADN de la
protéine CAP intervenant dans la régulation de ’opéron lactose (page 16) en
est un exemple. Comment prendre en compte la présence simultanée de ces
différentes séquences pour identifier un site 7 Dans le cadre de la modélisation
probabiliste des séquences, la solution naturelle consiste & ne plus modéliser
un seul site mais plusieurs sites, séparés par des séquences de longueurs plus
ou moins variables.
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Pour analyser une séquence grace au modéle présenté dans le second
exemple, le logiciel GENMARK utilise habituellement une fenétre de 96 nu-
cléotides. Pour expliquer ce choix, on peut déja remarquer que le modéle a le
défaut important de considérer la séquence comme étant soit entiérement co-
dante, soit entiérement intergénique. L’utilisation d’une fenétre courte rend
ainsi le modéle plus réaliste, les fenétres courtes enjambant moins les fron-
tiéres entre régions codantes et intergéniques. De plus, il faut une fenétre
courte pour obtenir une information locale permettant d’identifier avec une
relative précision les frontiéres codant - intergénique. Cependant la fenétre
doit aussi étre assez longue pour contenir suffisamment d’information sur la
nature de la séquence. Le choix d’une fenétre de 96 nucléotides est donc le
résultat d’'un compromis délicat. Ce probléme peut étre résolu par une mo-
délisation de l’alternance des régions codantes et non codantes le long de la
séquence qui évite l'utilisation d’une fenétre glissante.

Les limites des approches proposées dans ces deux exemples peuvent donc
étre repoussées en modélisant ’alternance le long de la séquence des régions
de natures différentes : c’est précisément ce que permettent les modeéles de
chaines de Markov cachées.

Introduction aux modéles de chaines de Markov cachées

Les modeéles de chaines de Markov cachées (HMM pour Hidden Mar-
kov Model) sont une extension des modéles utilisés pour rendre compte de
I'existence de séquences distinctes de natures différentes. Dans ces derniers
on introduit une variable qui correspond & la nature de la séquence. Cette
variable est cachée, au sens ol elle n’est observée que par ses effets sur les
propriétés de la séquence observée. Ce sont des modéles de mélanges : les
natures des différentes séquences sont modélisées comme des variables aléa-
toires indépendantes les unes des autres. Or, comme on vient de I’évoquer,
la nature d’un fragment de séquence dépend de la nature des fragments ad-
jacents. C’est en prenant en compte ce contexte que l'information sur une
position particuliére peut étre enrichie.

Les HMM modélisent ces dépendances sous la forme d’une chaine de
Markov, soit un modéle trés simple qui décrit uniquement les probabilités de
transition « d’une nature a une autre ». Les différentes natures de séquences
correspondent aux états cachés du modéle. A chacun des états cachés est
associée une loi d’apparition des lettres de la séquence, dite aussi loi d’émis-
sion. Celle-ci peut étre choisie avec une grande liberté. Dans ce cadre, les
modéles markoviens sont souvent d’un grand intérét car ils permettent de
faire dépendre des quelques nucléotides précédents la probabilité d’appari-
tion d'un nucléotide (c’est & dire de prendre en compte la composition en
mots plutdt qu’en lettres).

Généralement, seules certaines transitions entre états cachés sont autori-
sées. On peut les représenter sous la forme d’un graphe. La figure 1.9 montre
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séquence observée

suite des états cachés

/ @\

¢—e
G

FiG. 1.9 — Graphe des états cachés d’un HMM simple modélisant 1’alternance
des régions codantes et intergéniques le long des séquences. Les cercles repré-
sentent les états cachés (i intergénique; +1,+2 et +3 les différentes positions
dans les codons), les fleches représentent les seules transitions autorisées.

un graphe correspondant & un modéle simple qui décrit I'alternance des ré-
gions codantes et intergéniques le long d’une séquence d’ADN. Le modéle
peut évidemment étre étendu pour tenir compte de la présence d’un codon
start et d'un codon stop aux limites de la région codante, de la présence
d’introuns, et de ’existence de signaux aux bords des introns. Les HMM per-
mettent de modéliser trés librement 1’alternance de textures et de signaux le
long des séquences. Les modéles hétérogenes et périodiques présentés dans
les exemples introductifs peuvent notamment étre vus comme des enchai-
nements d’états cachés. Les HMM ne se contentent donc pas de modéliser
I’apparition des séquences conditionnellement & leur nature mais modélisent
aussi la nature elleeméme de la séquence. I1 peut paraitre difficile de voir
comme un événement aléatoire la position des régions codantes sur une sé-
quence. Il faut néanmoins bien comprendre qu’il s’agit essentiellement de
résumer des caractéristiques des séquences, comme la distribution des lon-
gueurs des régions codantes et intergéniques.

La figure 1.10 montre la structure d’un modéle qui prend en compte la
présence simultanée de la boite -10 et de la boite -35 afin de prédire un
site de fixation de PARN polymérase [JLK01]. Chaque état, symbolisé par
un cercle coloré, a sa propre loi d’émission des nucléotides. Ceci permet
de rendre compte de la fréquence d’apparition des nucléotides associée &
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séquence observée

ataaagcgttttcaacat ggtttat atttt aaaadffgagaagaat at gaat at at acfat aatlaat t gt gacaact t cagcaaagggggat g
00000000000000000000000000000000000aaaaaa00000000000000000bbbbbb00000000000000000000000000000

suite des états cachés

- spacer
boite -35 | | boite =10

G
G

F1Gg. 1.10 — Structure du HMM utilisé par Jarmer et al. [JLK'01]| pour
modéliser le site de fixation de ’ARN polymérase chez B. subtilis.

chacune des positions au sein des boites. Au contraire, un méme modéle de
Markov d’ordre 1 d’émission des nucléotides (le « background ») est associé a
tous les états représentés par des cercles vides. I’enchainement de nombreux
états cachés entre les deux boites permet de modéliser la séquence qui les
sépare, appelée « spacer », dont la longueur est supposée comprise entre 16
et 21 bp. Deux états ont été ajoutés a droite des six positions classiquement
considérées comme appartenant a la boite -35, illustrant les difficultés que
peut présenter le choix d’un modéle.

Les problémes qui se posent, une fois la structure du modéle choisie, sont
le choix des paramétres du modéle et la reconstruction de la suite des états
cachés associée & une séquence observée. Quelques méthodes statistiques ont
été développées pour faciliter le choix de la structure du modeéle. Ce pro-
bléme demeure néanmoins beaucoup plus difficile que celui de l'estimation
des parameétres. Heureusement, la simplicité d’interprétation de la structure
d’un HMM rend souvent assez facile la traduction des connaissances biolo-
giques en une architecture de modéle (au moins approximative) appropriée
4 l'usage envisagé. On appellera ici architecture du modéle ce qui reléve du
choix de la forme du modéle : choix du nombre d’états cachés, des transitions
autorisées et du modéle d’émission des observations.

La chapitre 2 débute par une description plus formelle des HMM et pré-
sente ensuite les principaux aspects mathématiques de leurs utilisations.



Chapitre 2

Aspects mathématiques de la
mise en ceuvre des chaines de
Markov cachées

L’objectif de ce chapitre est de décrire les principaux aspects mathéma-
tiques et algorithmiques de la mise en oeuvre des modeéles de chaines de
Markov cachées. Il commence par une présentation du modéle HMM et de
quelques-unes de ses extensions. La section 2.2 décrit ensuite les principales
approches pour « reconstruire » le chemin caché & partir d’'une séquence
observée lorsque le modéle et ses paramétres sont connus. Une procédure de
calcul de la probabilité d’apparition d’une séquence observée, c’est & dire la
vraisemblance des parameétres, est présentée dans la section 2.3. L’efficacité
de ces algorithmes dont le colit de calcul ne croit que linéairement avec la
longueur de la séquence est une des raisons essentielles du succés des HMM.
La section 2.4 présente les principales méthodes d’estimation des paramétres
d’un HMM. Ces méthodes utilisent largement les algorithmes de reconstruc-
tion du chemin caché. Les travaux présentés dans les chapitres 3, 4 et 5 se
fondent en grande partie sur ces méthodes d’estimation. Enfin, la section 2.5
présente ’approche statistique utilisée dans le chapitre 5 pour la sélection
de modele (le choix de l'architecture du modéle).
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2.1 Le modéle de chaines de Markov cachées

2.1.1 Définitions et notations

Le modéle de chaines de Markov cachées modélise deux processus em-
boités [Rab89, MZ97|. Le processus observé correspond a la séquence (ou
Pensemble de séquences) observée. Le processus caché représente la struc-
ture sous-jacente de la séquence, que ’on cherchera & reconstruire.

Le processus caché

Le processus caché, noté (St)tG{I,Q,...}’ correspond & la suite des états
cachés. Les états cachés S; prennent leurs valeurs dans un espace discret S
de dimension finie |S|. Ce processus est une chaine de Markov homogéne
d’ordre 1 dont on notera a les paramétres

la matrice de transitions d’éléments définis par

a(u,v) = P(Sgp1 =v | Sp=u), wves8? > csalu,v)=1
et la distribution initiale

a(u) =P(S1=u), veS, Y ,csalu)=1.

Sous ce modéle, la probabilité d’apparition d’une suite d’états cachés de
longueur n particuliére s = (si,...,sy) s’écrit

P( ?:S?) = P(Slzsl)P(SQZSQ|51281)P(53283|52282)
X...XP(Sn:Sn|Sn_1:Sn_1)

n—1

= a(s1) H a(st, St+1) -

t=1

Le modéle de chaine de Markov est 'un des plus simples que 'on puisse
envisager, le processus ainsi modélisé n’a qu’une mémoire trés limitée puisque

PSP =sp| St =61 = PSP =51 | S 1=5:1).
L’information qu’apporte la connaissance du passé (S = s{™1) sur le futur
(Sf* = s7") se résume donc uniquement & la connaissance du dernier état du
passé (S;—1 = s;-1). Symeétriquement, cette propriété implique que toute
I'information apportée par la connaissance du futur (S’ ; = s}’ ;) se résume
a celle du premier état du futur (Spy1 = s¢41) :

P(S] = s | Sth1 = si41)
P(ST = %, St41 = St41, 540 = 5740)
P(Si11 = st41, 5149 = 5i42)
P(S{ = 51,8141 = si41) _ P(Sths = si4a [ St1 = s141)
P(Si11 = st41) P(Siys = siyg | Str1 = se41)
- P(Sf = 5t1 | St41 = st41) -
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L’efficacité de la mise en oeuvre des modéles de chaines de Markov cachées
(sections 2.2 et 2.3) est liée & ces propriétés d’indépendance conditionnelle.

Pour finir cette bréve présentation du processus caché, notons que bien
souvent on souhaite interdire certaines transitions entre états cachés. Il suffit
alors de fixer a zéro les probabilités de ces transitions (a(u,v) = 0). Lorsque
la distribution initiale est différente de la loi stationnaire du processus caché,
il est courant de se représenter ’existence d’un état « begin » correspondant
ala position —1 de la séquence [DEKM98]. Enfin, si on désire modéliser la fin
de la séquence, il est généralement naturel de la considérer comme ’atteinte
d’un état caché particulier « end ».

Le processus observé

Le processus observé, noté (Xi)ie(1,2,...}, correspond & la séquence ob-
servée. Dans le cadre de la modélisation de séquences de macromolécules
biologiques, il est & valeurs discrétes dans un alphabet X de taille 4 pour
les acides nucléiques et 20 pour les protéines. L’apparition, dite aussi émis-
sion, des observations peut étre modélisée comme uniquement dépendante
de I'état caché sous-jacent. La séquence observée X{' est alors modélisée
conditionnellement & la suite des états cachés selon un modeéle défini par des
paramétres b de la forme

bu(z)=P(Xy=z|Si=u), ueS zeX, Y byr)=1.
reX

Cependant il peut étre intéressant de prendre en compte aussi les quelques
observations précédentes grace & un modéle markovien d’émission des obser-
vations dont on notera encore b les paramétres :

pour t > 1y, by(z;w) =P(Xy=z| S = u,Xf:ju = w)

ueS, zeX, we ™ avec Y, yby(r;w) =1
pour t <1y, by(z;w)=P(X;=2|S =u, X" =w),

ueS, xeX, we X! avec Y opex bulzsw) =1,

ou r, correspond & 'ordre du modéle markovien d’apparition des observa-
tions conditionnellement & 1’état caché u. Ce modéle d’émission des obser-
vations peut étre étendu aux modéles markoviens & mémoire variable (ou 7,
est une fonction de w, voir par exemple [SDKW98, DHK"99]) ou & n’im-
porte quelle autre loi d’émission qui dépend du contexte ayant précédé dans
la séquence observée.

Plus généralement, le modéle d’émission des observations peut étre choisi
trés librement en fonction des données traitées et de ’objectif de la modélisa-
tion. Il peut s’agir en particulier de données continues (comme dans [RCD93])
ou de données multivariées. La reconstruction du chemin caché nécessite uni-
quement de disposer d’une fonction de densité qui décrit la loi d’émission des
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observations conditionnellement & 1’état caché. Quant aux problémes d’es-
timation que peut entrainer le choix d’'un modeéle complexe d’émission des
observations, ils ne sont pas réellement spécifiques au cadre HMM.

Dans ce chapitre on supposera que le modele d’émission des observations
est un modeéle markovien dont, pour simplifier les notations, I’ordre r, sera
considéré égal & r pour tous les états cachés. On parlera alors d’un modéle
dit M1-Mr [Chu89, Mur98, BHW00].

2.1.2 Vraisemblance des données complétes et propriétés d’in-
dépendance conditionnelle

L’ensemble des parameétres d'un HMM sera noté 6 = (a, b). Le nombre de
paramétres d'un HMM est rapidement trés élevé. Pour un modéle M1-Mr,
il est ainsi de |S|(|S| — 1) + |S||X["~1(]X] — 1), ou |S| désigne la dimension
de S, sans compter les paramétres des distributions initiales des différents
modéles markoviens.

Sous le modeéle de parameétres 8 = (a,b), la probabilité de I’événement
(ST = sT, X7 = o) s’écrit

Po(X7" =7, ST = s7)
= Py(ST —51)P9(X1 =7 | ST = s7)

= Py(S1=s1) HPG(St =5t | St—1 = s¢-1)
=2

XHP@(Xt = Tt ‘ St :St,Xtt:l _{L’i 7{)

t=1
n—1 n

= a(sl)H a(sg, St41 Hbst xt,xt o) - (2.1)
t=1 t=1

Il s’agit de la vraisemblance de € sur les données complétes (s7,z7). Il est
possible de représenter la facon dont se factorise la vraisemblance des données
complétes sous la forme d’un graphe orienté appelé DAG (Directed Acyclic
Graph) [Lau96, Spi98]. Les noeuds du DAG correspondent aux variables (ici
Siy..., St ... et Xy,...,Xy,...) et ses arcs symbolisent les factorisations :
le terme P(S; = s; | Si—1 = s¢—1) correspond ainsi & un arc allant de S;_4
a S, le terme P(X; = x| Sy = s¢, X4—1 = x4-1) du modéle M1-M1 (r = 1)
correspond & deux arcs allant respectivement de S; et de Xy_1 & X;. La
figure 2.1 montre les DAG correspondant aux modéles M1-M0 et M1-M1.
Certaines propriétés d’indépendance conditionnelle entre les différentes
variables du modéle sont visibles dans le DAG. Il s’agit de propriétés orien-
tées. Un nceud est notamment indépendant (L) de ses non descendants condi-
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St-2 Itl > It > St >

Xe-2 Xe-1 X X1
M1-MO

Se-2 Itl > It > Sga >

Xe-2 Xe-1 > K¢ > Xen >

Fi1G. 2.1 — Les DAG des modeéles M1-M0O et M1-M1.

t+1

FiG. 2.2 — Le graphe moral du modele M1-M1.
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tionnellement ( | ) & ses voisins, d’oil par exemple dans le modéle M1-M1

P(Xt = Xt | S{ = Stl,Xf_l = {L’tl_l) = P(Xt = Xt | St = StaXt—l = mt—l)
(2.2)

car

Xy LS X8, X .

De la méme facon, on a

P(St = S¢ ‘ Si_l = Si_l,Xi_l = {L’tl_l) = P(St = S¢ ‘ St—l = St—l) s
(2.3)

car
Sy LS X8, .

A partir du DAG, il est possible de construire le « graphe moral » (moral
graph) [Lau96] qui permet de visualiser d’autres propriétés d’indépendance
conditionnelle. Ce graphe est non orienté. Il s’obtient en ajoutant au DAG
des arcs entre les couples de parents de chacun des noeuds du DAG (par
« mariage ») et en supprimant l'orientation des arcs. Le graphe moral du
modeéle M1-M1 est représenté dans la figure 2.2.

Les propriétés d’indépendance visibles dans le graphe moral sont non
orientées. Une de ces propriétés est que tout noeud est indépendant des
autres conditionnellement & ses voisins. Plus généralement, deux ensembles
de noeuds séparés par un troisiéme ensemble sont indépendants 1'un de 'autre
conditionnellement & ce troisiéme, d’ou par exemple :

P(St_l = S¢—1 | St = St,X{L = :E?) =
P(St_l = 541 | S; = St,Xi_l = ﬂj‘tl_l) (2.4)

puisque
S L X7 S, Xt

2.1.3 Modéle semi-markovien caché et autres généralisations

Le cadre HMM restreint la modélisation du processus caché au modéle
de chaine de Markov. Cette restriction est & ’origine des propriétés d’indé-
pendance conditionnelle du modéle de chaines de Markov cachées présentées
dans la section précédente. Comme on le verra dans les sections 2.2 et 2.3,
elles permettent la reconstruction du chemin caché et le calcul de la vraisem-
blance pour un cofit qui croit linéairement avec la longueur de la séquence.
Au prix d’un accroissement (souvent) considérable du cotit des calculs, il est
possible d’utiliser d’autres modéles pour le processus caché. Parmi ces mo-
déles alternatifs, le modéle semi-markovien est sans doute le plus utilisé en
biologie, notamment pour la prédiction de génes [KHRE96, BK97, LB9Sg].
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Dans un modéle markovien « classique » la durée du temps de séjour dans
un état u est modélisée implicitement par une loi géométrique de paramétre
1 — a(u,u) (d’espérance 1/(1 — a(u,w))). En effet, la probabilité de rester
dans I’état v un temps exactement égal a k est donnée par

P(ngif_l = (U, ..., u), Stoqk # | Sty = u, Sgo—1 # u)
= P(ngif_l =uF N Sk £ u| Sy = u)
to+k—1
= ((II P(Si=ulSi1=uw)P(Sisk #ulSipin =)
t=to+1
= a(u,u)*(1 — a(u,u)) .

Le modeéle implique notamment une distribution des temps de séjours dé-
croissante. Il s’agit d’une limitation qui peut étre en partie contournée en
restant dans le cadre markovien « classique ». L’idée consiste & représenter
les objets pour lesquels on souhaite modéliser une longueur non géométrique
non pas par un unique état mais par plusieurs. Ainsi, le modéle représenté
figure 1.9 impose une longueur divisible par trois aux régions codantes, mais
qui reste quand méme fondamentalement géométrique. Des distributions non
géometriques peuvent aussi étre obtenues (voir par exemple [DEKM98]) no-
tamment parce que la somme de deux lois géométriques n’est pas une loi
géométrique et qu’au prix de l'introduction d’un nombre d’états égal a la
taille du support toutes les distributions discrétes a support fini peuvent
étre obtenues (avec un parameétre par longueur autorisée, donc sous forme
non paramétrique!).

Le modéle semi-markovien [Cin69, Kul97], généralise le modéle de chaines
de Markov en permettant la modélisation explicite des durées des séjours
dans les états, les transitions entre états aux instants de sauts restant mar-
koviennes. Le processus semi-markovien proprement dit est

Srve oSty 1, 80 Sty 1, Sty

~~

ou les T; sont les instants de sauts et
Sy =S, pourtouttt.q T; <t<Tit .

Il peut étre défini comme ’emboitement de deux processus : le processus des
instants de sauts {7} };_{1 2,.} & valeurs strictement croissantes dans N ; et
le processus des transitions entre états {57, };—{1,2,..} défini aux instants de
sauts et a valeurs dans S qui est une chaine de Markov. Les paramétres (a, d)
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d’un modéle de chaines semi-markoviennes sont de la forme! :
T =1

distribution initiale
{ a(u) = P(St, = u)

puis { du(k) = P(Tiy1 =t; + k| T; = t;, ST, = u)

a(u,v) = P(St,., =v | S, = u) ,

ol a correspond aux paramétres de la chaine de Markov des transitions entre
états définie aux instants de saut et d correspond aux lois de temps de séjour
(dy (k) est la probabilité de rester un temps exactement égal & k dans I'état
u). Cette paramétrisation est méme un peu restrictive car il n’est guére plus
compliqué de faire dépendre la loi du temps de séjour non seulement de ’état
u sous-jacent mais aussi du prochain état v (on a alors d de la forme d,, , (k)).

Dans un modeéle semi-markovien caché (HSMM pour Hidden Semi-Markov
Model?), le processus caché est une chaine semi-markovienne [Rab89, Gué03].
Les états cachés sont donc modélisés comme apparaissant par plages dont la
longueur est le temps de séjour. Dans ce cadre, ’émission des observations
conditionnellement aux états cachés peut bien sir étre modélisée comme
dans un HMM mais il est aussi assez naturel d’introduire des lois qui gé-
nérent les observations par plages correspondant aux plages d’états cachés.
Il suffit, en effet, que 6 permette d’attribuer une valeur a la probabilité

Pg(Xf-Hf_l = ﬂj‘i—i_k_l | Xf_l,TZ' =697, =u,Tiy1 =t+ k) .

Il est ainsi par exemple possible d’introduire des modéles d’émission pério-
diques pour la modélisation des séquences des régions traduites et des mo-
deles hétérogeénes pour celle des signaux (voir par exemple [BK97, LB9S]).
Les HSMM sont utilisés dans le chapitre 5 et leur description ne sera pas
poursuivie dans ce chapitre. Le cotit de la reconstruction du chemin caché
d’un HSMM associé a une séquence observée croit théoriquement comme le
carré de la longueur de la séquence (éventuellement plus rapidement lorsque
certaines lois d’émission des observations sont utilisées). En pratique, ces
modéles ne sont utilisés pour de longues séquences que lorsque des simplifi-
cations, ou méme des approximations, sont possibles. On peut notamment
citer la majoration des distributions de temps de séjour dont la loi n’est
pas géométrique et, surtout, l'utilisation de pré-traitements pour trouver les
positions possibles des changements d’états [Bur97].

Une autre généralisation des HMM est la modélisation de la séquence
observée par un modéle de grammaire stochastique hors contexte. La struc-
ture cachée prend alors une forme d’arbre dont chaque noeud peut générer

1On suppose ici que la premiére position de la séquence correspond & Pentrée dans un
état.

2Le modéle HSMM est parfois appelé aussi Generalized HMM ou HMM with explicit
state duration.



2.2 Reconstruction du chemin caché 51

deux lettres distantes sur la séquence. Ces modéles sont notamment utilisés
pour tenir compte des dépendances & longue distance dues a ’appariement
de nucléotides distants au sein des ARN de structure (voir par exemple
[ED94, SBHT94, DEKM98|). Ils ne seront pas décrits plus en détail dans
cette thése. Signalons tout de méme que, pour ces modéles, le cott de la
reconstruction de la structure cachée croit comme le cube de la longueur de
la séquence!

Pour finir de fagon moins ambitieuse la description des généralisations
concernant la modélisation du processus caché, notons qu’il est possible d’in-
troduire des états qui n’émettent aucun symbole dans la séquence observée.
L’intérét de ces états « silencieux » réside principalement dans la diminution
du nombre de transitions. La prise en compte de ces états dans les algo-
rithmes de mise en oeuvre des HMM ne pose pas réellement de difficultés,
elle est décrite notamment dans Durbin et al., 1998 [DEKM98].

2.2 Reconstruction du chemin caché

Lorsque 1'on connait les paramétres § = (a,b) d’'un HMM, 'un des pro-
blémes d’intérét majeur est la reconstruction du chemin caché associé & une
séquence observée. La difficulté de ce probléme réside dans le nombre immen-
sément grand de chemins s} possibles. Ce nombre atteint |S|™ si toutes les
transitions sont autorisées et rend donc définitivement impossible d’évaluer
les chemins un & un. L’efficacité des algorithmes qui permettent d’aborder la
reconstruction du chemin caché se fonde sur les propriétés d’indépendance
conditionnelle (section 2.1.2).

L’algorithme de Viterbi et l’algorithme forward-backward sont les plus
souvent utilisés (voir par exemple [Rab89, DEKM98]). Ils envisagent la re-
construction du chemin caché sous des angles différents. Apreés la présentation
de ces deux algorithmes, cette section décrit aussi une procédure de tirage
aléatoire du chemin caché conditionnellement & la séquence observée.

Pour simplifier les formules, on s’autorisera & omettre le nom des variables
aléatoires dans les probabilités lorsque leur valeur a un nom explicite (par
exemple on pourra écrire Py(S; = v, x1) a la place de Py(S1 = v, X1 = x1)).
De plus, on écrira z!_,. & la place de x! lorsque ¢t < r. Enfin, par souci de
lisibilité, les justifications des formules sur lesquelles reposent les algorithmes
de Viterbi et forward-backward sont présentées aprés les différentes étapes
de chaque algorithme.
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2.2.1 L’algorithme de Viterbi

L’algorithme de Viterbi permet de trouver le chemin caché s7* le plus
probable étant donnée la séquence observée et les parameétres 6 = (a,b) :

n* _ n __ .n n __ n
sTYo= argni?ng(Sl =s! | X7 =27)

— n __ n n __ n
= argn}s%ng(Sl = s1, X1 =a7) .

Ces deux formulations sont équivalentes car Fp(ST = s | X7 = 2}) =
Py(ST = st, XT = o)/ Py(X] = 2¥). L’algorithme de Viterbi réalise cette
tache efficacement grace & une récurrence « avant-arriére ».

La récurrence avant calcule, pour ¢ croissant de 1 & n et pour tout
v € S, la probabilité « du couple constitué de la séquence observée z} et
du chemin caché s! le plus probable dont I’état en position ¢ est v », soit
i—1 t—1
max ;-1 Py(S7 =518 = v, 2h).
La récurrence avant est initialisée pour t = 1 avec

Py(S1 = v,21) = by(z1)a(v) .
Puis, pour t croissant de 2 & n, la formule de récurrence suivante est
utilisée :

max Pg(Sf_l = sﬁ_l, Sy = U,:Utl) = Igaic (bv(wt;wij)a(st_l,v)
81 —

=2 _ -2 t—1
X Htt@%(Pg(Sl =57 5,51 =8t-1,7] )) ) (2.5)
S1
En vue de la réalisation de la récurrence arriére, l'état s;_; qui a permis
d’obtenir max Py(Sit = st S, = v, ) est mémorisé dans une variable
que l'on notera ptr;(v) :

ptr;(v) = argmax (bv(a:t;a:ij)a(st_l,v)
St—1

t—2 t—2 t—1
X n}%ch(Sl =5 ,St1 = St—1, Ty ))
s
1

La récurrence arriére retrace s
arriére le meilleur chemin.
L’état s7, est

"* = (s},s5,...,S)) en parcourant en

s; = arg max <ma>1< PSPt =578, = v,x’f)) .
v s
1

Puis, pour ¢ décroissant de n — 1 & 1, le chemin qui a abouti a s, est
retracé :

s = ptry(sip) -
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La complexité de I’algorithme de Viterbi est proportionnelle & m xn ou n
est la longueur de la séquence et m le nombre de transitions autorisées entre
les états cachés (t.q. a(u,v) > 0). D’un point de vue pratique, les probabilités
max -1 Pg(Sf‘l = si_l, S; = v,z!) sont trés petites. On peut par exemple
travailler avec leur logarithme pour éviter les problémes numériques.

Avec des modifications mineures, 1’algorithme de Viterbi permet la re-
cherche simultanée des k chemins les plus probables (voir par exemple [Zuk91]).
Il faut alors calculer pendant la récurrence avant les k probabilités les plus
élevées (la complexité est alors proportionnelle & k X n x m). Cependant
Uintérét de trouver les k meilleurs chemins est généralement trés limité car
ces chemins sont le plus souvent presque identiques. L’algorithme de Viterbi
peut aussi étre utilisé pour rechercher le chemin le plus probable sous cer-
taines contraintes : si on cherche un chemin tel que (sf,s; ;) # (u,v) il
suffit de remplacer a(u,v) par 0 lors de l'itération ¢t de la récurrence avant.
De cette facon il est notamment possible d’obtenir le chemin le plus probable
qui difféere du meilleur a certaines positions choisies.

Quelle que soit la stratégie employée ’algorithme de Viterbi ne permet
I’'étude que d’un nombre trés limité de chemins. De plus, chaque chemin re-
construit est obtenu sans information utilisable sur I'incertitude de la recons-
truction, l'algorithme forward-backward aborde & sa maniére cette question.

—Justification de la relation de récurrence 2.5 —

On a

Py(ah, 8 = v, 87" =s7)
= Py(ay | xtl_l,St = v,Sf‘l = stl_l)Pg(St =0 | xtl_l,Sf_l = stl_l)
XPQ(£§_17 St—]. = St—1, Si_2 = 83_2)
= Py(ay | S¢ = U,$§:714)P9(St =0 |Si—1=8¢-1) (cf. Eq. 2.2 et 2.3)
xPy(xi™, Sp 1 = 841,802 = s172)
t—2)

t—1 t—1 t—2
= bz v, 7 )a(st-1,0)Pp(x) 7, Se—1 = 541,57 ~ = 8]
d’ou ’équation 2.5 :

max Py(2}, S = v, 871 =571 =

51

Igai( (bv(xt; xij)a(st_l,v) X max Pg(xtl_l, Si—1 =841, Sf‘z = stl_z)) .
- ot

2.2.2 L’algorithme forward-backward

L’algorithme forward-backward [BPSW70] permet de calculer, a chaque
position ¢ de la séquence, la probabilité de chaque couple d’états (S; =
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u, Siy1 = v) et de chaque état (S; = u) conditionnellement & la séquence
observée :

Py(Si=u,Ser1=v | X7 =2a0) et Pp(S; =u | X7 =2}), (u,v es?.
1 1 1 1

Comme l’algorithme de Viterbi, ’algorithme forward-backward réalise
une récurrence « avant-arriére » d’ou lui vient son nom.

La récurrence avant calcule, pour ¢ croissant de 1 & n, les probabilités
Py(Sy =wv | 2i71) et Py(S; = v | %) grace a deux équations.
La premiére est ’équation « prédictive » :

Py(S1=v) = a(v) pour t=1
Py(Sy=w|al™) = Za(u,v)Pg(St_l =ul|at™) pour t>1,
ucsS

la seconde est ’équation « de filtrage » :

by (245 211 ) Py(Sy = v | 2i71)

Py(S; =vlzl) = — — .
=) = = e B = u [ )

La récurrence arriére permet ensuite d’obtenir, pour ¢ décroissant de
n —1 a1, les probabilités Py(S; = u, Siy1 = v | 1) et Pp(S; = u | 1) en
utilisant ’équation « de lissage » :

Py(Sy = u| 2})a(u,v)Py(Spr1 = v | 27)
Pp(Spy1 = v | 27) 7

Pp(St = u,Spy1 = v | 2f) =
d’oll on déduit

Py(Sp=wulzy) = Zpa(st =u,S1 =0 |2]) .
veES

L’algorithme forward-backward est parfois réalisé sous une forme diffé-
rente (voir par exemple [Rab89, DEKM98|) dont la récurrence avant consiste
a calculer Py(z%,S; = u) et la récurrence arriere Py(af,; | Sy = u,2}). A
partir de ces probabilités, on obtient aisément Py(S; = u | 27) et Pyp(S; =
u,St41 = v | z¥). Dans ce cas, il faut prévenir les problémes numériques
liés aux calculs de trés petites probabilités pendant les récurrences avant et
arriére, par exemple en travaillant avec les logarithmes.

Les probabilités Py(S; = u | 1) et Pp(St = u, S41 = v | z7) permettent
d’obtenir la probabilité de n’importe quelle partie d’un chemin caché s?
conditionnellement & la séquence observée Py(S% = si2 | o7) :

Py(Si = sii | 2f) =
Py(st1+1, st142 | 27) Py(sta—1, 52 | 27)
Py(si41 | =) Py(sia—1 | 27)

Py(s11, 8141 | @7) %
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Il faut enfin remarquer que lorsque certaines transitions entre états ca-
chés sont interdites (a(u,v) = 0), les probabilités calculées grace a l’al-
gorithme forward-backward peuvent ne pas permettre de proposer facile-
ment un unique chemin compatible avec la structure du modeéle. En effet,
a(maxy(Pp(S; = u | 1)), max, (Py(Si41 = u | 27))) peut étre égal & 0.

—Justifications des équations de ’algorithme forward-backward —

équation prédictive

Py(Si=vlai™h)
= ZPQ(St—l =u, Sy =v |2zt
ueS

= ZPgSt—MStl—uxl )Pg(Stl—u|a; )
u€eS

= > Pp(Si=v|S1=uPy(S-1=ul|zi"")  (cf. Bq. 2.3)
ueS

= Za(U,v)Pg(St_l |zt

ueS

équation de filtrage

Py(Sy =vlz}) = Pp(Si=v ]|z ﬁ Y
Py(Sy = v,y | 2471)
Py(ae [ 27)
Py(Sy = v, x4 | :Et_l)
>ues Po(Se = u,ay | 277"

Py(xe | Sy = v, 21" ) p(Se = v [2f7)
>ues Polwe | Sy =u, 217" ) Pp(Sy = u | 277"
Py(xy | Sp = v, xl” T)Pg(St =]zt
> ues Polxe | Si =u Ll Py(Sy = | 2l
by (s 2~ r)Pg(St = | xl )
> ues bu($tv$t—r)P6(St =u | 5”1 )

(cf. Eq. 2.2)
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équation de lissage
Po(Si—1 = u, S =v | x7)

= Pp(St-1=u| St =v,27)P(St = v | z7)

= Py(Si1=ul|S =0, YPy(Sy =v|2})  (cf. Eq. 2.4)
Py(Si—1 =u, Sy =v | wﬁ_l)Pg(St =uv|a})

Py(Si=v|ai™")
Py(Si—1 = u | xtl_l)Pg(St =v|S_1 = u,wtl_l)Pg(St =v|al)
Py(S;=v |z ")

Py(Si—1 = u | xtl_l)a(u,v)Pg(St =uv|a})

= — (cf. Eq. 2.3)
Py(S;=v|ai™")

2.2.3 Simulation du chemin caché

On décrit ici un algorithme permettant de tirer 57 avec la probabilité
Py(ST = s | «7), il pourra notamment servir pour 'estimation bayésienne
sur les données incomplétes (voir par exemple [QT91, RCD93, Mur98]).

Le terme Py(S, = v | z¥), obtenu a la fin de la récurrence avant de
I’algorithme forward-backward, permet de tirer §,. Les 5; peuvent ensuite
étre tirés, pour ¢ décroissant de n — 1 & 1, selon les probabilités :

Py(St = | Sty = 54, 27)
= Py(St =u| Sit1 = 541, 2))

Py(St = u, Se11 = 3¢41 | 7))

> ves Po(St = 0,841 = 541 | 7))
Py(Si41 =541 | St =u)Py(Sy = u | a)

Y ves Po(Sey1 = 541 | Se =u)Py(Sy = u | x)
a(u, $i41)Py(S; = u | x})

> ves @(u, 8 1)Po(Se =u | a})

2.3 Calcul de la vraisemblance des données incom-
plétes

La probabilité Py(X]") correspond & la vraisemblance des paramétres ¢
pour l'observation X'. On I’appellera vraisemblance des données incomplétes
pour la distinguer de FPy(S7, X7). Il est souvent intéressant de la calculer,
aussi bien pour controler la convergence d’un algorithme de maximisation de
la vraisemblance que pour utiliser le modéle dans le cadre d’un test statis-
tique. La vraisemblance peut s’écrire comme la somme, sur tous les chemins
cachés possibles s}, de la vraisemblance des données complétes :

Py(X{) = Pp(XT, 57 =s7) .
s7
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Dans cette somme, chacun des termes est facile & évaluer (voir Eq. 2.1)
mais, comme on ’a déja évoqué, le nombre de termes est définitivement
rédhibitoire.

Quelle que soit la stratégie employée pour calculer la vraisemblance des
données incomplétes, ce calcul repose, comme la reconstruction du chemin
caché, sur les propriétés d’indépendance conditionnelle au sein des HMM.
Elle peut par exemple étre calculée au cours de la récurrence avant de 1’al-
gorithme forward-backward. On a en effet :

Pg()(ie = :Eli) = ZP@(Xt = ﬂj‘t,St = ’LL,$§_1)

ueS
= Z Py Xy =z | St = u,xi:i)Pg(St = u,xtl_l)
ueS
= B(X{ =)D bulwsai ) Pa(Si =u |2t

ueS

olt le terme Py(S; = u | }!) est calculé pendant la récurrence avant grice
a ’équation prédictive. Ce calcul doit étre fait avec les logarithmes car la
vraisemblance est trés petite :

log Pp(X{' =2}) = Zlog <Z bu(ze; 2" )Py (S = u | x§_1)> .
t=1 ueS

Signalons que cette derniére formule rend possible le calcul récursif des
dérivées partielles de la logvraisemblance et ’optimisation des paramétres
du modéle au cours de la récurrence [Mev97].

2.4 Estimation des paramétres

L’estimation des paramétres est généralement une étape incontournable
de l'utilisation d’un modéle probabiliste pour analyser des données. Un esti-
mateur est une fonction des observations vers I’espace des paramétres choisie
pour proposer un jeu de paramétres proche de celui supposé avoir généré les
données observées. Avec les chaines de Markov cachées, et plus généralement
les modéles & variables cachées, le probléme de I'estimation peut se poser
de deux facons selon le type de données disponibles. On dispose parfois des
données « complétes » (z7,s7). Cest & dire que la suite des états cachés
est connue, par exemple grace a des études expérimentales. Dans d’autres
cas, seules les données « incomplétes » x7 sont disponibles. Evidemment le
probléme est plus difficile dans le second cas. Il est aussi plus intéressant car
il offre la possibilité de mettre en évidence de propriétés des observations
inattendues avant ’analyse. Enfin, dans certains cas, les données complétes
ne sont connues que partiellement, ’estimation reléve alors principalement
des techniques utilisées sur les données incomplétes.
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Les statistiques proposent deux cadres théoriques pour aborder I’estima-
tion des parameétres d'un modeéle. Dans le cadre « classique » (« fréquen-
tiste » pour les statisticiens bayésiens), on cherche & construire une fonction
des observations dont les propriétés sont étudiées pour différentes valeurs des
paramétres réels. Dans ce cadre, l'estimateur du maximum de vraisemblance
OML défini sur les données complétes par

oML — argm@ang(Xf”,S{‘) )

ou sur les données incomplétes par

oML — arg max Py(XT) ,

est un des estimateurs les plus couramment utilisés car ses propriétés sont
bonnes quand le jeu de données devient assez grand. Il est notamment consis-
tant, c’est & dire que les paramétres estimés tendent vers les paramétres
réels lorsque la quantité d’observations augmente suffisamment. On pourra
consulter par exemple [BP66, IGM00] pour des résultats de consistance et
de normalité asymptotique de l’estimateur du maximum de vraisemblance
dans le cas discret (stationnaire et non stationnaire).

Le cadre bayésien aborde le probléme sous un angle différent. Grace a
lintroduction d’une loi a priori sur les paramétres dont on notera 7(6) la
densité?, il permet d’étudier la distribution a posteriori des paramétres. On
considére donc les parameétres comme des variables aléatoires, la loi a priori
représentant l’information disponible a priori sur leur valeur. Les densités
des lois a posteriori sont obtenues par la formule de Bayes. La densité de la
loi a posteriori sur les données complétes (0 | s{, x7) est

Py(xt, s7)m(0)
Jo Po(att, s7)m(0)do
x  Py(al,sT)m(0) . (2.6)

m(0 | sy,27) =

De la méme fagon, la densité (6 | z7) de la loi a posteriori sur les données
incomplétes est

n _ Po(al)m(0)
(0 1) = T Pg(ﬂ})ﬂ(&)d& '

Dans le cadre bayésien 'inférence repose sur la loi a posteriori qui est
un compromis entre les connaissances a priori et les observations. La loi
a priori peut cependant étre non (ou trés peu) informative. L’introduction
d’une loi a priori sur les paramétres peut paraitre discutable mais permet

3Conformément & un usage répandu, dans le cadre bayésien presque toutes les densités
seront appelées 7. Il s’agit selon le contexte de densités définies par rapport aux mesures
de Lebesgue (pour les variables continues) ou de comptage (pour les variables discrétes).
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de construire un cadre trés séduisant pour aborder les problémes statistiques
(voir par exemple [Rob92]). A partir de cette distribution a posteriori on peut
définir différents estimateurs dont les plus courants sont ’espérance de la
distribution a posteriori et le maximum de la distribution a posteriori (MAP,
Maximum a posteriori). Choisir I’espérance revient & minimiser une fonction
de coiit quadratique. Le MAP, quant & lui, peut étre identique au maximum
de vraisemblance pour certaines lois a priori. Il posséde généralement des
propriétés identiques & celles de ’estimateur du maximum de vraisemblance
quand la quantité d’observations disponibles pour ’estimation augmente.

Dans cette section on va aborder successivement l’estimation sur les don-
nées complétes et ’estimation sur les données incomplétes. Dans chaque cas
I'estimation par maximum de vraisemblance et l’estimation bayésienne se-
ront présentées.

Pour alléger les formules, 'estimation sera supposée réalisée sur une
unique séquence observée. Les estimateurs des parameétres des lois initiales
des différents modeéles markoviens sont dans ce cas peu intéressants et ne
seront donc pas explicités. La modification des estimateurs pour ’estima-
tion sur un ensemble de séquences modélisées comme des réalisations indé-
pendantes d’'un méme HMM est directe. Des procédures d’estimation des
paramétres des lois initiales, similaires & celles utilisées pour les autres pa-
rameétres, peuvent alors étre utilisées.

2.4.1 Estimation sur les données complétes
Maximisation de la vraisemblance sur les données complétes

La vraisemblance sur les données complétes s’écrit (cf. Eq. 2.1)

n

Py(X7,57) = a(S1) [ a(Se1.80) [ ] bsi(Xe; X{27)
=2 =1

= a(Sy) [ bs. (X X171

=1
X H H a(u, v)New H H H by (5 w) Ve

ueS veS ueS weX" xeX

2.7)

ot le terme a(S1) [[}_; bs, (Xi; Xi™1) correspond & la contribution des pa-
rameétres des lois initiales. Dans cette formule, N, désigne le comptage du
nombre de transitions de u vers v dans ST et Ny, le nombre d’occurrences
du mot wz (de longueur r + 1) dans X{* dont la derniére lettre x est dans
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létat u :

n—1
Nuw = Y S =u,S41 =0}
t=1

n

Nyz = Z X}, =wx, S =u},
t=r+1

ou I est la fonction indicatrice : I{S; = w,Siy1 = v} vaut 1 si Sy = u et
St11 = v, 0 sinon.
On travaille en général avec le logarithme de la vraisemblance

log PQ(X{L, Sqf) = log (a(Sl) H bSt(Xt; X{_l))
t=1

+ Z Z Ny log a(u,v) + Z Z Z Nz log by (x;w) .

ueS vES ueES WeXT xeX
1) 2)

L’estimateur du maximum de vraisemblance est obtenu par maximisation
séparée de chacun des termes désignés par une accolade sous la contrainte
>, a(u,v) =1 pour les termes (1) et > b(x;u,w) = 1 pour les termes (2).
L’estimateur OML = (aM& pML) est donc :

N
ML uv
a(u,v) = = (2.8)
2 ves Nuv
Ny
Wz w) = 2% . (2.9)
2wex Nowiu

Il s’agit d’un estimateur trés intuitif puisque, par exemple, la probabilité
de transition de l'état u a 'état v (a(u,v)) est estimée par la fréquence
empirique de v parmi les états apparaissant juste aprés un u.

Estimation bayésienne sur les données complétes

Loi a priori. 1II faut tout d’abord introduire une loi a priori sur les para-
métres 6. On choisit classiquement des lois de Dirichlet* (voir par exemple
[RCD93, Mur97, BHWO00]) aussi bien pour les probabilités de transition entre
états cachés que pour les probabilités d’apparition des observations condi-
tionnellement aux états cachés,.

Une loi de Dirichlet Dy(d1,...,0,), avec 6; > 0 pour i € {1,...q}, génere
un vecteur (yi,...,yq) de longueur ¢ dont les éléments sont & valeurs dans

“La loi de Dirichlet est une généralisation multidimensionnelle de la loi béta.
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[0,1] et somment & 1. La densité de Dy(d1,...,0,) s’écrit :
F( q:]_ 57«) : 9;—1
7T(y1) Y2,. .. 7yq) = 73:111_‘(52) L yZ H{mizl """ q(yie[071])7zg:1 yi=1}

=1

Le choix des d; dépend de l'information a priori que I'on souhaite introduire.
Lorsque tous les §; sont égaux a 1, la densité charge uniformément 1’espace
et la loi a priori peut étre considérée comme non informative®. Par ailleurs,
I'espérance de chacune des variables y; est égale a d;/ >, d; ot ), 0; reflete la
quantité d’information introduite a priori. Un grand intérét de l'utilisation de
la loi de Dirichlet comme loi a priori des paramétres des modéles considérés
ici est que la loi a posteriori est alors comme la loi a priori une loi de Dirichlet
(la loi Dirichlet est la loi conjuguée de la loi multinomiale).

Les lignes des matrices de transition des différents modéles markoviens
sont modélisées par des lois de Dirichlet indépendantes, c’est & dire que pour
chaque u € S et we X" :

a(u,8) ~ Dig(a(u,1),...,a(u,|S])) (2.10

ou a(u,e) représente la ligne u de la matrice de transitions de la chaine
cachée et b, (e;w) la ligne de la loi d’émission des observations dans l'état u
associée au contexte w. La densité de la loi a priori de § = (a, b) s’écrit donc

7(0) o ] n(au,e) [ T (bu(e;w))

u€eS ueS weXT"
x H H a(u, v)* w1 H H H by (3 w) @) =1 (2.12)
ueS veS ueES weX" xeX

Lorsque I’on souhaite fixer la valeur de certains paramétres, par exemple pour
interdire la transition entre I’état caché u et 1’état caché v (a(u,v) = 0), il
suffit de ne pas modéliser ces paramétres comme étant aléatoires. Les lois a
priori (Eq. 2.10 et 2.11) ne concernent alors que les paramétres aléatoires.

Loi a posteriori et estimation sur les données complétes. La loi a
posteriori des paramétres 6 sur les données complétes est obtenue grace a la

®La loi a priori non informative au sens de Jeffrey est celle dont les §; sont égaux  1/2.
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formule de Bayes (Eq. 2.6) en utilisant les équations 2.7 et 2.12 :

(60 | 2, s7)
x Pylat, s7)m(0)

x HH“(%U)N“” HHHbu(:E;w)NM;”
X H H a(u, U)Ot(u,v)—l H H H bu($7 w)ﬁu(z;w)—l
x HHau,UNu'UJFOCUU XHHHb waqu+5u(zw) 1

J

~~

1 2

On identifie 1a un produit de densités de lois de Dirichlet. Les lois a posteriori
des différents paramétres sont donc des lois de Dirichlet indépendantes :

(I(U, .) | 1‘?,8? ~ D\X\( ul —|—a(u 1) : 7Nu\5\ + a(”? |8|))

identifiée & partir des termes (1) (2.13)
bu(.; w) | 1‘7117 5711 ~ D\X\( wlu + ﬁu(l w) . an\X|;u + ﬁu(|X|7 ’LU))
identifiée & partir des termes (2) . (2.14)

On remarque que les paramétres a(u,v) et Gy (x;w) des lois a priori jouent
un role similaire aux comptages Ny, €t Nyg., dans la détermination des pa-
ramétres des lois a posteriori, ce qui leur confére une interprétation intuitive
en terme de quantité d’information introduite a priori.

L’estimateur le plus couramment utilisé correspond a l’espérance de la
loi a posteriori pour les différents paramétres, soit §Baves

Nuv + a(”? U)
>0 Nuw + a(u, v)
Nwm;u + ﬁ(l‘, u, w)
Zx Nwz;u + ﬂ(]), u, w)
Par une maximisation similaire & celle utilisée dans le cadre de la maximisa-

tion de la vraisemblance, ’estimation par le maximum de la loi a posteriori
conduit elle & AMAP .

aBayes (’LL, U) —_

DS (s w) =

Nyy + a(u,v) — 1
Yo Nuw + a(u,v) — 1
Nz + B(z;u,w) — 1
Zx Nw:c;u + 5(w;u7w) -1

aMAP (u,v) =

b (w3 w) =

L’estimateur du maximum a posteriori est donc identique a celui du maxi-
mum de vraisemblance lorsque tous les paramétres des lois de Dirichlet a
priori sont pris égaux & 1.
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Remarques sur ’estimation a partir des données complétes

Evidemment, les estimateurs sont toujours meilleurs lorsque l'on dis-
pose de davantage de données pour l’estimation (pourvu que les données
proviennent toutes d’'un méme modéle). Mais, lorsque la quantité de don-
nées disponible est insuffisante, ’estimateur du maximum de vraisemblance
a un comportement nettement moins agréable que 'estimateur bayésien. Par
exemple, un comptage nul conduit & estimer un parameétre & 0 alors que le
jeu de données peut étre d’une taille telle que ’observation de comptages
nuls est attendue méme si le parameétre est assez différent de 0. Une solution
couramment employée est de rajouter des quantités aux comptages observés
(par exemple 1 & tous les comptages), on parle alors de pseudo-comptages.
Le cadre bayésien donne une justification & cette pratique : les quantités
ajoutées aux comptages correspondent aux paramétres des lois de Dirichlet
a priori.

Lorsque ’on dispose de plusieurs séquences modélisées comme des réali-
sations indépendantes d’'un méme HMM, on aboutit aisément & des estima-
teurs de forme identique & ceux présentés ci-dessus ol les comptages sont
effectués sur I'ensemble des séquences. Dans ce cas, les paramétres a(u) et
bu(z;w) avec w € X" et 1/ < r, qui correspondent aux distributions initiales
des modéles markoviens, peuvent étre estimés selon une procédure identique
& celle mise en ceuvre pour les autres paramétres.

Enfin, lorsque le HMM est estimé sur les données complétes pour pré-
dire ultérieurement la nature des séquences observées a ’aide d’une recons-
truction du chemin caché, il peut étre plus efficace d’utiliser un estimateur
qui maximise directement un critére de discrimination des différentes na-
tures de séquences. On peut par exemple chercher ™" (Conditional Maxi-
mum Likelihood) qui correspond & §ME = argmaxy Pp(S7 | X7). Cet es-
timateur est obtenu par optimisation numeérique car a la différence des es-
timateurs présentés dans cette section il ne peut étre obtenu directement
[NM91, Kro94, Kro97].

2.4.2 Estimation sur les données incomplétes

Le probleme de l’estimation sur les données incomplétes est nettement
plus difficile que I’estimation sur les données complétes. Les estimateurs ne
peuvent étre exprimés sous une forme analytique simple. Ils sont obtenus
grace & des procédures numériques itératives qui utilisent la possibilité de
reconstruire le chemin caché d'un HMM (ou de calculer la vraisemblance
des données incomplétes) pour un colt de calcul raisonnable. On pourra par
exemple consulter [Rab89, RCD93, Mur98, DEKM98|.

Pour D’estimation par maximum de vraisemblance, ’algorithme EM est
le plus utilisé. Pour 'estimation bayésienne, la loi a posteriori ne peut étre
obtenue analytiquement mais il est possible de ’échantillonner grace a des
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méthodes de Monte-Carlo par chaine de Markov (MCMC).

L’algorithme EM

L’algorithme EM (Expectation-Maximization) est un algorithme itératif
de maximisation locale de la vraisemblance des données incomplétes (ici
Py(27)) introduit par Dempster et al. (1977) [DLR77] dans les modéles a
données manquantes (ici s7). Il est aussi appelé algorithme de Baum-Welch
[BPSW70] dans le cadre des HMM. A partir d’un jeu initial de paramétres
0O chaque itération m permet d’obtenir un nouveau jeu de paramétres
0™ qui augmente la vraisemblance Pyimy (x}) > Pym—1)(2). Une itération
de D’algorithme est constituée d’'une étape E qui correspond au calcul de
I’espérance conditionnelle Q(0 | 6™ ~V) = Ey¢.—1) (log Py(27,s7) | 27) et
d’une étape M qui consiste a proposer #(™) maximisant Q(# | #™1) en 6 .

La justification de ’algorithme se fonde sur ’expression de la logvrai-
semblance des données incomplétes log Py(z}) comme une différence d’espé-
rances conditionnelles. On a d’aprés la formule de Bayes :

log Fy(at) = log Py(aT,sT) —log Py(sT | 1) -

D’oil, en prenant l’espérance de chacun des termes sous Py (s | «7), on
obtient

log Py(a}) = ) log Py(at,s7)Py (s | af) — ) log Py(st | a¥)Py (st | 21)
ST ST
= Eyp(log By(ay, s7) | 1) — Ep (log Py(st | 27) | 27) ,
Q010" H(016")

car Eg (log Py(al) | 27) = log Py(x}).

Comme on I’a déja évoqué 1'étape E consiste a calculer Q(6 | #(m~1) et
’étape M prend (™) = argmaxy Q(# | V). Ce choix de #™ assure la
croissance de la vraisemblance des données incomplétes. En effet,

log Fyom) (21) — log Pe(mfl))(m?)
= QO™ | gty — (a1 | gim—1))
—(H (O | gm=1y — FH(9D | gim=1)))
> 0,

puisque Q(8(™ | #(m=1)) > Q(9(m=1) | (=) par choix de 8™ et H(H™ |
om=1) < H(H=D | 9(m=1)) d’aprés I'inégalité de Jensen.
Le calcul de Q(8 | #™~1) repose dans le cadre HMM sur ’algorithme
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forward-backward. En effet,
QO 16 ) = Byon- 1)(10g Py(x7, s7) | #7)

= Ee(m,l)(log a(s1) Hbs,s (w452

+ ZN“” log a(u,v) + Z Ny log by (x; w) ‘ az?)

u,v u,w,r

= E@(m 1) 10g 31 Hbst :Z:ta |.T1)

+ZE9(m 1) (Nuw | 27) log a(u,v)

u,v

e
+ Z Eyim—1)(Nwgw | 1) log by (z; w)
U, W,T
nina
(m—1) (m—1)

ol Ny et nyz: ~ s’expriment en fonction des probabilités calculées grace
a lalgorithme forward-backward :

nyl = > Pyon (St =, Sppq = v | 27)
t

nmt) = Y X, = wat Py (S =u | a}) .
t

La nouvelle valeur #(™) = argmaxy Q(6 | #™~1) des paramétres s’obtient
par une maximisation similaire & celle de la vraisemblance des données com-
plétes qui conduit a

L m1)
v Nuv
ngﬁ_ul)
b (zw) = . (2.16)

Z nw:cu

Ces formules sont similaires a celles de la maximisation de la vraisemblance
sur les données complétes (Eq. 2.8 et 2.9) en remplacant les comptages par
leur espérance conditionnellement & z7 et aux paramétres g(m—1) (ce qui
correspond & l’exploration de tous les chemins cachés possibles puisque le
chemin est inconnu).

En résumé, ’algorithme EM alterne une reconstruction du chemin ca-
ché grace a ’algorithme forward-backward avec une mise & jour des pa-
rameétres selon les équations 2.15 et 2.16. Il permet d’obtenir une suite
0 o) . 9(m) assurant la croissance de la vraisemblance. Cette suite
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converge vers le maximum de vraisemblance & condition que le point de dé-
part 09 en soit suffisamment proche (voir par exemple [BPSW70, Wu83,
Mur97, EMO02]). Si cette condition n’est pas satisfaite, la suite converge vers
un maximum local (éventuellement vers un point selle). En pratique, deux
problémes se posent lors de 1'utilisation de cet algorithme. Le premier est ce-
lui du choix d’un critére d’arrét. Une solution simple et raisonnable consiste &
arréter I’algorithme a l'itération M telle que log Py (2] )—log Pyau-1) (2]) <
€ oll € est choisi & ’avance. Le second probléme est sans doute plus sérieux :
comment savoir si la valeur #™) obtenue est proche du maximum global ? 11
n’y a pas de réelle solution a ce probléme et son ampleur dépend aussi bien
du modéle que des données. Lorsque cela est possible, une premiére solution
pragmatique est de choisir un point de départ que ’on pense pas trop éloi-
gné du maximum global. Une autre solution qui peut étre complémentaire
de la premiére, consiste & réaliser plusieurs fois l'algorithme EM avec des
initialisations différentes, par exemple aléatoires, puis & sélectionner aprés
convergence les parameétres associés a la plus forte vraisemblance. L’observa-
tion de la dispersion des points de convergence permet alors aussi de se faire
une idée de ’ampleur du probléme posé par I'existence de maxima locaux.

Estimation Bayésienne sur les données incomplétes par méthodes
MCMC.

Comme on I’a déja évoqué, la loi a posteriori de densité 7 (0 | ') ne peut
étre obtenue analytiquement. La clé de ’estimation bayésienne est 1’échan-
tillonnage de cette loi. En effet, si il était possible d’obtenir un échantillon
indépendant 6, 932 .. 9™ de la loi a posteriori, on pourrait appro-
cher 'espérance des différents parameétres 6 = (6;),—1,.. | par méthode de
Monte-Carlo

ors = [ 0m(6 | 27)de (2.17)
i 0 1
1 L

~ o > 10§ ), (2.18)

et plus généralement n’importe quelle intégrale de la forme [, f(0)w(0 |
x})df. 11 n’est en réalité pas possible d’obtenir efficacement un tel échan-
tillon indépendant. Cependant, les méthodes de Monte-Carlo par chaines
de Markov (MCMC) permettent de générer un échantillon de réalisations
non indépendantes de la loi d’intérét comme des réalisations de la loi sta-
tionnaire d’une chaine de Markov. L’approximation 2.18 peut alors toujours
étre utilisée. On distingue classiquement deux grands types d’algorithmes
MCMC : I'algorithme de Metropolis-Hastings et 1’algorithme de Gibbs (voir
par exemple [Has70, GG84, Tie94, WRGS96, Rob96] pour une présentation
détaillée de ces méthodes).
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Dans le cas des modéles & données incomplétes, 1’idée essentielle est
d’échantillonner non seulement les parameétres # mais aussi les données man-
quantes (ici les s7). On cherche alors & construire une chaine de Markov
dont la loi stationnaire est de densité (6, sy | ) dont w(0 | z7) est une
marginale. Pour cela, on utilise un algorithme itératif. Chaque itération met
a jour successivement les composantes 6 et s7, en les tirant (« & la Gibbs »)
selon leur loi conditionnelle.

L’itération m de l'algorithme se décrit alors

étape 1 : mise a jour de # en tirant (™) ~ 4 | sy (m_l),a:’f ,

étape 2 : mise & jour de s} en tirant s} m) st | H(m),x’f .

La loi de 6 | s7, z} se décompose en lois de Dirichlet indépendantes pour les
différents jeux de paramétres a(u,e) et b,(e;w) (cf. estimation bayésienne
sur les données complétes). Ces paramétres sont donc mis & jour indépen-
damment lors de I’étape 1 en les tirant selon les lois de Dirichlet données par
les équations 2.13 et 2.14. La procédure de tirage du chemin caché selon la
loi s} | g(m) x a l'étape 2 est, quant a elle, décrite dans la section 2.2.

L’échantillon (0(0), s(o)), (6(1), s(l)), R (G(m), s(m)), ... généré par 'algo-
rithme MCMC, est une suite de réalisations non indépendantes de la loi de
densité m(0, s7 | «1'). En effet, la chaine de Markov construite admet 7 (6, s7 |
x) comme loi invariante puisque chaque étape préserve par construction la
loi d’intérét 7(6,z7 | sT). On vérifie par exemple que si (6, s7) est distribué
selon la densité 7(0, s} | z7), alors le couple 6,5} contenant le nouveau 57
généré & I’étape 2 selon la densité (57 | 6,27) sera lui aussi distribué selon
la densité (0,57 | ) :

/ x5 | 0,a)m(6, 7 | af)dsy = w(3} | 27,0)m(0 | 7)
sy
— w50 a) .

De plus, cette loi invariante est unique et la chaine de Markov converge pour
(presque®) tout point de départ vers ce régime stationnaire. La condition de
convergence est que la chaine de Markov construite permette de passer de
n’importe quel point de ’espace & n’importe quel autre point en un nombre
fini d’itérations (ici une seule car 7(0 | st,z7) > 0 et w(sT | 6,27) > 0). La
méthode d’échantillonnage est en fait trés générale et trés souple. Elle peut
se décliner en de nombreux algorithmes MCMC pour un méme probléme
pourvu que chaque itération conserve la loi stationnaire et qu'un nombre fini
d’itérations permette d’atteindre n’importe quel point de l'espace & partir
de n’importe quel autre.

Il s’agit cependant de propriétés théoriques. Elles n’excluent pas que la
convergence ne puisse étre obtenue qu’apreés un temps trés long et méme
« infini » d’un point de vue pratique. Notamment, il n’est pas rare que

5Des résultats de convergence plus fins ont été démontrés [RCD93], ils assurent la
convergence pour tout point de départ et & vitesse géométrique.
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I’algorithme semble avoir convergé mais n’échantillonne qu’un mode local
de la loi a posteriori. La convergence rapide vers la bonne loi dépend du
choix du point de départ mais aussi de I’ampleur des sauts que 1’algorithme
MCMC permet de réaliser lors des mises a jours. C’est pourquoi on a préféré
ici I’algorithme détaillé ci-dessus & un algorithme quelque peu différent qui
consiste & mettre a jour s; position par position (voir par exemple [RCD93|)
selon la loi conditionnelle s; | stl,sﬁrl,@,x’f. Ces mises & jour sont moins
coliteuses que la simulation de s} selon s} | 6, 27 mais sont aussi beaucoup
plus conservatrices. Pour certaines architectures de modéles, cet algorithme
MCMC ne permet tout simplement pas d’atteindre tout 1’espace & partir
d’un seul point de départ.

Les itérations 1,...,mo ne sont généralement pas prises en compte car
elles sont souvent trés dépendantes du point de départ et ne correspondent
donc pas au comportement stationnaire de la chaine de Markov. Le choix de
mg et M devrait reposer sur un controle de la convergence. Une inspection
visuelle de I’évolution des quantités échantillonnées au cours des itérations
permet souvent un premier niveau de controle. Des solutions techniques pour
controler la convergence existent aussi mais elles ne seront pas abordées dans
cette these (voir par exemple [Rob95, WRGS96, Bro98, Rob98, MCC98]).

A partir de I’échantillon généré 1'estimateur bayésien peut étre approché
par

1 mo+M
B ~ (m)
a ¥ (u,v) =~ i Z a\™ (u,v)
m=mo-+1
1 mo—+M
B . ~ (m) (..
buayes(;p’w) ~ Z+1bu (m,w).
m=my

On peut aussi calculer, par exemple, la probabilité que I'état caché u soit
associé a une position ¢ de la séquence en prenant en compte l'incertitude
sur l'estimation des parameétres :

P(S; = u|at) — / s, = u}(0, s} | 7)o ds?
0,sT

mo—+M

1 m
M Z H{Sl(f )ZU},

m=mgo-+1

%

ou griace a une approximation plus précise dite « Rao-Blackwellisation »
[GS90, LWK94] :

1 mo—+M
P(Si=ula}) ~ 5 > P(Si=ul0a}) .
i=mo+1

Pour en finir momentanément avec les MCMC, notons que pour certains
problémes il est impossible de simuler une des composantes directement selon
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sa loi conditionnellement a toutes les autres composantes. Des mises & jour
dites « & la Metropolis-Hastings », fondées sur une procédure d’acceptation-
rejet, peuvent étre utilisées (voir page 77). D'un point de vue général, les
méthodes MCMC jouent aujourd’hui un grand réle dans ’essor des approches
bayésiennes. Le développement de ces méthodes souvent trés calculatoires a
été favorisé par la disponibilité d’ordinateurs de plus en plus puissants.

Remarques sur ’estimation des paramétres sur les données incom-
plétes. L’estimation bayésienne par méthodes MCMC résout partiellement
le probléme de convergence vers des maxima locaux de l'algorithme EM. Ce-
pendant il ne s’agit pas d’un avantage réellement lié¢ & 'approche bayésienne.
En effet, les méthodes MCMC peuvent aussi s’appliquer au cadre de 1’esti-
mation par maximum de vraisemblance (voir par exemple [Mur97]). Une
autre solution est d’introduire du « bruit » dans les premiéres étapes de
'algorithme EM (voir par exemple [KBM*94]).

Comme pour l'estimation sur les données complétes, I'intérét pratique
de l'approche bayésienne réside plutét dans le « bon » comportement des
estimateurs obtenus lorsque le nombre d’observations disponibles pour 1’es-
timation est relativement faible. D’un point de vue plus général, ’étude de
la loi a posteriori permet de quantifier et de tenir compte de l'incertitude
existante sur ’estimation des parameétres. L’intérét en est bien str plus grand
lorsque le jeu de données est petit puisque l'incertitude est alors plus grande.
Cependant, le post-traitement des informations générées par les algorithmes
MCMC peut s’avérer lourd. Si I'objectif est uniquement d’introduire de ’in-
formation a priori dans I’estimation pour améliorer son comportement sur un
jeu de données de taille réduite, le MAP peut étre obtenu avec une procédure
analogue a l’algorithme EM (voir par exemple [GL94]).

2.5 Sélection de modéle

Les algorithmes de choix du nombre d’états, des transitions autorisées et
des lois d’émission des observations d'un HMM relévent du domaine de la
sélection de modéle. Les problémes de choix de modéles sont classiquement
distingués de ceux posés par ’estimation des parametres dans lequel ’espace
des parameétres est fixée (en particulier le nombre de paramétres).

Cette section débute par une présentation informelle de quelques aspects
de la sélection de modéle dont ’objectif est principalement de positionner
I'approche bayésienne présentée dans la section 2.5.2. La section 2.5.3 ex-
plique le principe des méthodes Reversible Jump MCMC qui seront utilisées
dans cette thése pour la mise en ceuvre de cette approche bayésienne. Enfin,
la section 2.5.4 présente l'utilisation des Reversible Jump MCMC pour le
choix du nombre d’états cachés et I’ordre markovien d’émission des observa-
tions dans un HMM.
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2.5.1 Le délicat probléme de la sélection de modéle
Le principe de parcimonie

La difficulté de la sélection de modéle réside essentiellement dans le choix
d’un critére d’évaluation des différents modeéles. Ce choix doit bien siir dé-
pendre de ’application envisagée pour le modéle choisi. On remarque & ce
propos que lors de la construction « & la main » d’'un HMM, une partie
du choix du modele est dictée par I'utilisation que ’on compte en faire. Ici,
le probléme du choix d’un modéle va étre abordé sous un angle technique
qui consiste & chercher, pour un jeu d’observations D, le « bon modéle »
i € M ou M est un ensemble fini de modeéles (tous censés étre potentiel-
lement adaptés a I'utilisation envisagée) dont les parameétres sont & valeurs
dans ©;. Une fois le probléme posé en ces termes, la question du choix du
critére reste presque entiére. La principale source de difficultés réside dans la
volonté de comparer des modéles qui permettent de décrire une « réalité »
plus ou moins complexe au travers de parameétres dont le nombre différe d’un
modele & 'autre.

Le principe qui guide toute sélection de modé¢le raisonnable est quune
bonne description (« bon modéle ») de la réalité est une description a la
fois fidéle et simple. Ce « principe de parcimonie » privilégie aux descrip-
tions simples sur les descriptions complexes. Sans avoir besoin d’invoquer des
considérations esthétiques ou épistémologiques, il est d’une grande impor-
tance pratique car la complexité inutile d’un modéle nuit & la pertinence de
son utilisation. En effet, un modéle trop complexe peut étre ajusté trop pré-
cisément aux données observées, le modeéle ainsi ajusté décrit alors d’autres
observations moins bien qu’un « bon modéle ». En langage plus statistique,
la variance des estimateurs des parameétres est plus élevée que celle des pa-
ramétres d’'un modéle plus simple : ’estimation des paramétres est trop
dépendante d’un jeu d’observations particulier.

Quelques approches pour la sélection de modéle

La validation croisée et le critére AIC. Le critére de sélection peut
se fonder directement sur la performance du modéle au regard de la téche
pour laquelle on souhaite I'utiliser. La sélection de modéle est alors « super-
visée » : son objectif est défini comme la reproduction de résultats connus
sur un jeu de données d’apprentissage. Il est dans ce cas assez simple de
construire un critére d’évaluation, mais il est aussi crucial d’utiliser un jeu
de données d’évaluation distinct de celui du jeu de données d’apprentissage.
Un modéle trop complexe aura, en effet, tendance & étre sur-ajusté aux don-
nées d’apprentissage (« a les apprendre par cceur »). Cette procédure est
souvent qualifiée de validation croisée (Cross validation). Un de ses inconvé-
nients est de diminuer la quantité de données effectivement disponible pour
I'estimation des paramétres puisque des données doivent étre conservées pour
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I’évaluation. Une procédure classique, mais cotiteuse en calcul, pour contour-
ner cet inconvénient consiste 3 réaliser de nombreuses validations croisées en
ne conservant & chaque fois qu’'un petit jeu de données pour l’évaluation
(éventuellement une seule).

Dans cette thése le probléme du choix automatique d’'un modéle est
abordé sous ’angle d’une sélection non supervisée. Le bon modéle est alors
défini comme celui qui s’approche le plus de la réalité, dans la limite de la
quantité de données disponibles pour son estimation. La validation croisée
peut aussi étre utilisée dans ce cadre, il suffit pour cela de choisir un critére de
sélection comme la vraisemblance qui refléte la fagon dont le modéle s’ajuste
aux données d’évaluation (voir par exemple [vdLDKO03|). On peut noter que
le critére AIC (Akaike Information Criterion), souvent utilisé pour comparer
des modéles, peut étre interprété comme une approximation de I’espérance
du résultat d’une telle validation croisée [Aka74, Sto77, BA98|. En effet, le
critére AIC associé au modéle i défini par

AIC;, = —QIOggrl%ng(D)—l—Qdim(@i),
€0,

est obtenu comme une approximation de
—2FEp, Ep, log PQML(DI)(DQ) ,

ot Dy et Dy sont des jeux de données provenant de la réalité, et ™M%(D;) =
arg maxgeo, p(D1) est 'estimateur du maximum de vraisemblance obtenu
pour le modéle considéré sur D;. Les variables D et Do peuvent donc
étre vues respectivement comme les données d’apprentissage et d’évalua-
tion. Lorsque le vrai modéle est contenu dans M et que le jeu de données
d’apprentissage devient assez grand, le modéle maximisant le critére AIC;
est souvent un peu plus grand que le vrai modele. En d’autres termes le
critére AIC, malgré sa justification essentiellement asymptotique, ne permet
pas de construire un estimateur consistant du modéle.

Le test du rapport de vraisemblance. Le test du rapport de vraisem-
blance est classiquement utilisé pour 1’étude de certaines familles de modéles
emboités. Il permet de tester I’hypothése nulle « les observations ont été
générées par un modéle ¢ » contre ’alternative « les observations ont été gé-
nérées par un modeéle j », ol le modéle ¢ est inclus dans le modéle j. Ce test se
fonde sur la convergence, sous I’hypotheése nulle (le petit modele i est le vrai),
de la loi du logarithme du rapport maxgce, Pp(D) sur maxgeo, Po(D) vers
une loi du x? dont le nombre de degrés de liberté est dim(0;) —dim(©;). Ce
comportement asymptotique simple n’est valable que sous certaines hypo-
theses dont ’existence d’une écriture unique du modeéle 7 comme une version
contrainte du modeéle j. Cette hypothése est par exemple mise en défaut
dans le cadre de I’étude du nombre d’états cachés d’'un HMM : un modéle a
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1 états peut s’écrire dans un modéle a ¢+ 1 états soit comme la contrainte « la
probabilité d’entrer dans un des états est nulle » soit comme la contrainte
« deux états ont la méme loi d’émission des observations » (voir par exemple
[RTA98, GKO00]).

Outre cette hypothése restrictive nécessaire pour obtenir facilement le
niveau du test, la construction d’un test entre deux hypothéses aussi simples
n’est souvent pas une approche satisfaisante pour trouver un modéle parmi
un ensemble de modéles candidats. Chaque test ne « compare » que deux
modéles qui sont de plus traités de facon asymétrique. Il faut alors choisir
un modéle & partir du résultat de nombreux tests non indépendants, de
puissances différentes et potentiellement contradictoires : il n’existe souvent
pas de méthode réellement satisfaisante pour choisir un modeéle & partir des
résultats.

La sélection de modéle vue comme un probléme d’estimation. Choi-
sir un modeéle dans un ensemble peut étre vu comme un probléme d’estima-
tion. Le parameétre & estimer est alors un indicateur du modéle supposé avoir
généré les observations. Dans ce cadre, la construction d’estimateurs par pé-
nalisation du maximum de la vraisemblance (comme le critére AIC) est trés
étudiée. Le probléme est essentiellement abordé comme celui du choix de
la pénalisation qui assure un bon comportement asymptotique de ’estima-
teur lorsque le vrai modéle appartient a ’ensemble des modéles considérés.
La consistance des estimateurs est particuliérement recherchée : ’estimateur
doit permettre de trouver le vrai modéle lorsqu’il appartient & ’ensemble et
que le jeu de données devient suffisamment grand. Dans le cadre des modéles
qui nous intéressent ici, on peut notamment citer les travaux sur ’estimation
de l'ordre d’un modéle de Markov (voir par ex. [Fin90, CS00]) et du nombre
d’états cachés d'un HMM (voir par ex. [Fin90, LP92, GB03]).

L’importance pratique du bon comportement asymptotique d’un estima-
teur du modéle sous ’hypothése de 'existence du vrai modeéle dans I’ensemble
des modéles étudiés est difficile & appréhender. La consistance reléve en ef-
fet d’une vision abstraite du probléme de la sélection de modéle. On peut
rapporter a ce propos une phrase de Burnham et Anderson (1998) [BA9S]
pour défendre l'utilisation du critére AIC : « If an investigator knew that
a true model existed and that it was in the set of candidate models, would
not he know which one it was? ». Il faut bien reconnaitre qu’en pratique
la réalité n’appartient pas & ’ensemble des modéles considérés et les condi-
tions ne sont pas réellement asymptotiques. Cependant, il semble clair que
la consistance est plutoét désirable, pourvu que ce ne soit pas au prix d’un
mauvais comportement en conditions non asymptotiques.

L’approche adoptée ici pour la sélection de modéle est bayésienne. Un des
intéréts du cadre bayésien est de permettre la construction presque automa-
tique d’un critére qui a une justification simultanément non asymptotique et
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asymptotique. Cette approche, qui ne nécessite pas d’hypothéses sur I’emboi-
tement des modéles, présente aussi d’autres intéréts. On citera en particulier
la possibilité d’'une quantification de I'incertitude sur le choix du modéle et
d’une utilisation des modéles en tenant compte de cette incertitude. A I'in-
térieur du cadre bayésien, ce travail a plus précisément porté sur I'utilisation
de la méthode dite Reversible Jump MCMC qui autorise au moins dans cer-
tains cas ’étude de grandes familles de modéles. On peut enfin noter que le
travail présenté dans le chapitre 5 sur la sélection de modéle dans le cadre
bayésien, par méthodes Reversible Jump MCMC, prolonge de maniére na-
turelle 'utilisation d’algorithmes MCMC pour la recherche de motifs ou ils
se sont déja révélés performants.

2.5.2 L’approche bayésienne
Le « critére » bayésien

Supposons que ’on souhaite choisir un modéle dans un ensemble de mo-
déles M. Pour chaque modéle i on a déja accepté 1’idée de mettre une loi a
priori m;(0) sur ©; 'espace des paramétres de chacun de ces modeéles, ou ©;
est ’espace des parameétres associé au modéle 7. Il semble naturel, dans le
cadre bayésien, d’ajouter une loi a priori sur I’ensemble des modéles i € M :
m(1) = P(M = i). La formule de Bayes permet alors d’obtenir la probabilité
a posteriori de chaque modéle conditionnellement aux observations D :

P(D | M =4i)P(M =)
> P(D|M=j)P(M = j)
x P(D|M=i)P(M=i).

P(M =i| D)

Dans cette formule, le terme P(M = i) correspond a la probabilité a priori
du modéle i et représente donc la contribution de 1’a priori sur le choix du
modeéle i. Le terme P(D | M = i) refléte quant & lui 'information apportée
par I'observation D et correspond ainsi a la contribution de ’observation sur
le choix du modéle i. Le terme P(D | M = i) parfois appelé vraisemblance
marginale joue donc un role fondamental. C’est une intégrale sur ©; :

P(D|M=i) = /066_ Py(D)mi(60) do .

Contrairement a maxgee, (D) (le maximum de la vraisemblance dans le
modele 7), la vraisemblance marginale P(D | M = i) n’a pas une tendance
naturelle & augmenter lorsque la dimension de ©; augmente. En effet, ©; a
bien tendance a contenir des valeurs de 6 qui donnent une plus forte pro-
babilité d’apparition aux données, mais ces valeurs sont aussi plongées dans
un espace plus grand, elles sont donc moins chargées par m;(). La vraisem-
blance marginale P(D | M = i) est plus oil moins grande en fonction de la
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fagon dont le modéle ¢ est adapté aux observations. Le rapport entre la vrai-
semblance marginale du « vrai » modéle, si il appartient & M, et celle des
autres modeéles croit avec la quantité d’observations. Au contraire, le terme
P(M = i) a une influence qui ne dépend pas de la quantité d’observations.
Il est important de comprendre qu’au moins quand D est grand et M de
dimension finie, ce n’est pas la loi a priori sur les modéles qui incarne le prin-
cipe de parcimonie : c’est la dimension elle-méme des modéles qui & travers
la vraisemblance marginale pénalise les grands modéles.

L’approche bayésienne permet de construire facilement un estimateur
i = argmax;ep P(M =i | D). De plus la probabilite P(M =i | D) a une
interprétation directe en terme d’incertitude sur le choix d’un modéle lorsque
les conditions ne sont pas asymptotiques.

La vraisemblance marginale P(D | M = i) peut étre vue comme le
« critére » sur lequel se fonde la sélection bayésienne de modéle puisque c’est
elle qui prend en compte l'information apportée par les observations. En
particulier, elle est directement proportionnelle & P(M =i | D) lorsque la loi
a priori sur les modeles 7(4) est uniforme. Le rapport de deux vraisemblances
marginales permet la comparaison de deux modéles, il est connu sous le nom
de facteur de Bayes (voir en particulier [KR95]). Avant d’aborder le probléme
du calcul de P(D | M =) et de P(M =i | D), on peut signaler ’existence
d’approches bayésiennes alternatives pour aborder le probléme de la sélection
de modéle (voir par exemple [Gel96]).

Calcul analytique de la vraisemblance marginale

Le calcul direct de la vraisemblance marginale est rarement possible dans
les cas intéressants. En pratique, il nécessite un modéle simple (par exemple
sans variables cachées) et une loi a priori conjuguée. Un de ces cas concerne
le choix de I’ordre d’un modéle de chaine de Markov [FT99], on va le décrire
briévement.

Comme on I’a déja évoqué a propos du choix de la loi a priori des pa-
ramétres b, des modéles d’émission des observations conditionnellement aux
états cachés, la loi a priori conjuguée d’'un modele de chaine de Markov
d’ordre r dans X est constituée de lois de Dirichlet indépendantes pour
chaque contexte w € X". On se place ici dans un modéle de Markov (non
caché) dont on notera b la matrice de transitions’, la loi initiale étant fixée
et uniforme. La densité de la loi a priori est

o) = ]I Gif*ﬁ bewﬁ@w )H{beer},

wEXT zEX

ou les [(x;w) sont les parameétres des lois a priori (de Dirichlet). La vrai-

A ne pas confondre avec le b utilisé pour les HMM qui désigne ensemble des para-

métres des lois d’émission du HMM
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semblance des observations Py(z]) s’écrit

Py(z}) = |X|T H Hb:EwNW, beoO,,

weXT xeX

ou le terme 1/|X|" correspond a la probabilité d’apparition des r premiers
symboles de la séquence x| sous la loi uniforme. La vraisemblance marginale
est alors

(2 | M =1) / [ Bt

= P(erx plz; w)) 75 w) Nwz—i-ﬁ(x w)—1
A <Hzex w(x,w))) T o pIgILE “

- (S, ex Blziw)\ 1 [Ler T(8(; ) + Nuy)

a weH)(‘T <Hr€)€r(6($7 w)) > |X|r w]é_/lyr <F(Zx€X 5(‘T7w) + Nwz)) '

(2.19)

On peut donc obtenir analytiquement P(M = r | z}) en se donnant une
loi a priori w(r) = P(M = r) sur les différents modeéles. La méme approche
permettrait de choisir un modéle de chaines de Markov & ordre variable
(qui dépend de w), et méme éventuellement un modeéle de contextes « a
trous » (arbre de contextes). Dans ce dernier cas, étant donnés le nombre
de modeéles possibles et la structure plus complexe de 'emboitement des
différents modéles, il serait probablement intéressant d’intégrer le calcul de
la vraisemblance marginale dans une méthode d’échantillonnage de P(M =

Csiszar et Shields (2000) [CS00] montrent un résultat spectaculaire concer-
nant l'estimation de ’ordre d’un modéle markovien par cette approche. Ils
étudient le comportement de ’estimateur bayésien 7 = arg max,ep P(M =
7| ) avec une loi a priori sur les paramétres qui correspond a = 1/2 et
une loi a priori sur les modéles de la forme P(M = r) o< 7~ 2L, 5qy (I'ordre
n’est pas borné). Sous cette loi a priori, ils montrent que 1’ordre estimé tend
vers 400 lorsque le vrai modele est d’ordre r = 0 et que les by sont égaux
a 1/|X| (loi uniforme sur X). Csiszar et Shields remarquent que ce compor-
tement disparait en ajoutant ce modéle « d’ordre 00 » dans M, c’est a dire
lorsque le vrai modele n’est plus négligeable sous la loi a priori.

Calcul approché de la vraisemblance marginale

Le développement de méthodes pour le calcul approché de la vraisem-
blance marginale par MCMC a fait I'objet de nombreux travaux (voir par
exemple [KR95, Chi95, Raf96]). La présentation de deux exemples ci-dessous
est uniquement destinée & donner une premiére idée de ces approches.
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Au premier abord il semble simple d’approcher P(D | M = i) par une
méthode de Monte-Carlo. 11 suffit de simuler @, 0 .. () gous la loi a
priori puis d’utiliser I’approximation

P(D|M=i) = /0€®_P9(D)m(9)d9

Q

1 M
m=1

Cependant, la convergence de cette approximation est trés lente car la plu-
part des 0(™) sont associés a une vraisemblance Py (D) trés faible (d’autant
plus que l'espace est de dimension élevée). L’approximation est donc sensible
aux quelques valeurs associées & une vraisemblance élevée.

Pour obtenir une approximation de P(D | M = i) un peu plus stable
en pratique, une idée consiste & mieux explorer les régions de ’espace ol
les 6 sont associés & une vraisemblance élevée en utilisant un échantillon
0© oM (M) de 1a loi a posteriori. Comme on I'a déja évoqué, les algo-
rithmes MCMC permettent de simuler de tels échantillons. La vraisemblance
marginale peut alors étre approchée grace a

, A
o=~ (52 7)o

puisque

1 1
PO =0 /9@ P(o a1 =) O

1

= w0 | D,M =1i)df .

Notons enfin que le critére BIC (Bayesian Information Criterion), défini
par

BIC;, = —2log max Py(D) + dim(0;) x logn ,
€0,

ol n est la taille de I’échantillon D, est lié & la vraisemblance marginale
[Sch78, KW95]. En effet, BIC; — BIC; est une approximation asymptotique
de =2 x (logP(D | M = j) —logP(D | M = i)). La qualité de cette
approximation dépend évidemment de la quantité d’observations et des mo-
deéles considérés mais elle ne nécessite pas de simulations (ni méme de choix
d’une loi a priori sur les parameétres).

En dehors des difficultés de calcul, la principale limite de ’approche vi-
sant & calculer la vraisemblance marginale est qu’elle nécessite son évaluation
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pour de nombreux modéles lorsque M est grand. En revanche, la simula-
tion de la loi a posteriori sur les modeéles par des méthodes MCMC permet
d’approcher directement P(M = i | D) en s’affranchissant en partie de ce
probléme. En effet, ’algorithme se concentre (si il est efficace) sur I’échan-
tillonnage des modeles associés a une probabilité a posteriori élevée.

2.5.3 Echantillonnage par Reversible Jump MCMC

La méthode Reversible Jump MCMC [Gre95, RG97| pour étudier la loi a
posteriori sur les différents modeles P(M =i | D), consiste a échantillonner
la loi a posteriori jointe sur les modéles et leurs parameétres 7(i,6 | D) avec
(4,0) € Ujep ({7} x ©;) dont P(M =i | D) est une marginale.

Les algorithmes Reversible Jump MCMC se distinguent des autres ap-
proches proposées pour cette tache essentiellement parce qu’ils sont une gé-
néralisation directe de ’algorithme de Metropolis-Hastings permettant les
sauts entre les différents espaces ©;. Parmi les approches alternatives, on
peut citer, d'une part, celle de Carlin et Chib (1995) [CC95] que I'on peut
pratiquement voir comme un cas particulier de Reversible Jump MCMC,
d’autre part, les approches d’échantillonnage en temps continu (voir par
exemple [PS96, Ste00]) dont le comportement est trés proche des Reversible
Jump MCMC [CRRO03|.

Avant d’aborder les Reversible Jump MCMC, cette section débute logi-
quement par une présentation de ’algorithme de Metropolis-Hastings dans
sa version « classique ».

L’algorithme de Metropolis-Hastings

En dimension fixée, l’algorithme de Metropolis-Hastings [Has70, Tie94]
permet d’échantillonner une loi de densité 7(y) sur ) en construisant une
chaine de Markov dont la loi stationnaire est la loi d’intérét 7. Une itération
de l'algorithme se décompose en

— étant donné y(m—1)

Qy(g)

— prendre y(™) = § avec la probabilité a(y, y) sinon prendre ym =y
(on a alors y™ = y(™=1). La probabilité d’acceptation a(y,7j) est
donnée par

= y simuler g selon une loi instrumentale de densité

o) = min{ 2B

Sous des hypothéses trés faibles sur la loi instrumentale®, la chaine de Markov
ainsi construite admet la loi d’intérét m comme loi stationnaire. L’efficacité de

811 faut essentiellement que Palgorithme puisse atteindre tout le support de la loi d’in-
térét.
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I’algorithme dépend cependant beaucoup de ’adéquation entre la loi instru-
mentale et les caractéristiques de la loi & simuler. On remarque en particulier
le role que joue 7(7)/m(y) dans la probabilité d’acceptation des propositions
7 de la loi instrumentale.

Un intérét majeur de l'algorithme de Metropolis-Hastings est de ne né-
cessiter la connaissance de la densité de la loi & simuler qu’a une constante
prés. En effet, elle n’apparait dans la probabilité d’acceptation qu’a travers
le rapport 7(g)/m(y). L’algorithme est donc particuliérement bien adapté
& D’échantillonnage des lois a posteriori dont la densité est souvent facile a
évaluer & une constante pres puisque : (0 | D) o< w(0)Py(D), ou 7(0) est la
densité de la loi a priori et Py(D) la vraisemblance.

Montrons que l'algorithme de Metropolis-Hastings préserve la loi d’inté-
rét. Le choix de « assure en effet la réversibilité du passage de tout ensemble
A a tout ensemble B sous la loi d’intérét. Il s’agit d’une condition suffisante
connue sous le nom de « detailed balance », elle est vérifiée si

/ )y (§)dydy = / T(@)py(y)dydi . (2.20)
(y,9)€EAXB (y,§)EAXB

ol py(y) est la densité du noyau de transition de la chaine de Markov créée
par l'algorithme. Le terme de gauche s’exprime

/ T ()py (D) dydi = / 7 () ay (P)aly, 5)dyd
(y,9)€EAXB (y,§)EAXB

+ / ey

ol le terme indiqué par une accolade correspond a la contribution des cas ol
la proposition est rejetée, r(y) étant la probabilité de rester en y (rejet de la
proposition) :

ry) = / (1 -y, §)dj
yey

Ce terme est identique dans le membre de gauche et le membre de droite de
la detailed balance (Eq. 2.20) qui devient donc :

/ (), (§)aly, §)dydi = / 7 (543 (y) @ y)dydy -
(y,9)€EAXB (y,§)€EAXB

(2.21)

On voit facilement que le choix de a(y,7y) (Eq. 2.20) assure cette égalité
puisque :

m(Y)ay Dy, 5) = 7(G)ag(y)e(d,y) -
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L’échantillonnage d’une loi a posteriori dans un modéle de dimension éle-
vée repose rarement sur un algorithme MCMC constitué d’une unique étape
correspondant & l’algorithme de Metropolis-Hastings présenté ci-dessus et
permettant & elle seule de visiter tout ©. Comme ’algorithme MCMC consti-
tué de deux étapes « & la Gibbs » présenté page 67, les algorithmes utilisés
en pratique contiennent généralement plusieurs étapes. Chaque étape ne met
4 jour qu’une partie des paramétres en préservant leur loi conditionnelle aux
autres parameétres. Dans un tel algorithme, des étapes « & la Metropolis-
Hastings » et des étapes « a la Gibbs » peuvent coexister. Une étape « a la
Gibbs » consiste a tirer directement selon la loi conditionnelle, elle peut étre
interprétée comme un cas particulier d’étape « a la Metropolis-Hastings »
dont la probabilité d’acceptation vaut 1 (la loi « instrumentale » étant la loi
conditionnelle).

L’algorithme Reversible Jump MCMC

L’algorithme Reversible Jump MCMC proposé par Green (1995) [Gre95]
généralise ’algorithme de Metropolis-Hastings en permettant 1’échantillon-
nage d'une loi 7(7,%) sur un espace J;,cz({i} x V;) oi les V; peuvent étre
de dimensions différentes. On supposera dans un premier temps que les );
sont des espaces continus (C R#™)), L’échantillonnage est rendu possible
grace 3 l'introduction, dans ’algorithme MCMC, d’étapes qui permettent
des sauts entre les différents espaces ); (en général de dimensions voisines).
Les sauts sont réalisés grace a des paires de mouvements (1m;—.;,m;j_;) ré-
versibles, c’est & dire vérifiant la « detailed balance » sous la loi d’intérét. On
va maintenant présenter la facon dont ces paires de mouvements réversibles,
qui constituent les étapes « a la Reversible Jump Metropolis-Hastings », sont
construites.

Les mouvements m;; €t mj_,; sont respectivement associés au passage
de Vi a Y; et de Y; & );. Sans perte de généralité, supposons dim();) >

Pour permettre le passage de ); a ); associé au mouvement m;_,;,
Green propose de commencer par tirer un vecteur w de dimension telle
que dim(w) > dim(Y;) — dim());) selon une loi instrumentale de densité
Gy.mi_.;(w). Le point § proposé dans ’espace ); est ensuite choisi de fagon
déterministe : § = hp,_, (y,w).

De méme, le mouvement inverse m;_; de y € V; &y € ); consiste & tirer
un vecteur @ tel que dim(y) + dim(w) = dim(y) + dim(&) puis & proposer
Y= hmjgvi (g, ).

La condition dim(y) + dim(w) = dim(y) + dim(®) est nécessaire pour
résoudre les problémes posés par le changement de dimension. Il faut de
plus qu'il existe une bijection différentiable f entre (y,w) et (7,@) : (g,@) =
fy,w).

Cette procédure de proposition des sauts permet de calculer le taux d’ac-
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ceptation qui assure I'équilibre de la detailed balance. Il suffit de reprendre
l’équation 2.21 avec, maintenant, des intégrales de dimension dim/(6)+dim(w) =
dim(y) + dim(w) et A et B respectivement deux sous ensembles mesurables
de ); et de ) :

/ 7(5,9) 910y (M) Gy, @)y, )y
(y,9)€EAXB
= / W(j? g)gjyg(m]ﬁl)gg,mjﬂz ((:J)O[(g, y)dﬂdd) )
(y,9)€EAXB

ot giy(Mi—j)gym,_;(w) est la densité de la loi instrumentale qui comprend
le choix du mouvement m;_,; et du vecteur w. La bijection f autorise le
changement de variable (par exemple dans le terme de droite) :

/ (i, Y)Giy (M) Gy,mi . ; (W) (Y, §)dydw
(y,9)€EAXB

. . 3f(y,w)‘
= (7, 9)95,5(Mj—i)9gm, .. (@)Y, y) | =5 75— |dydw ,
[ s, @)ty )| 2

ou le terme

Oyow

est le jacobien associé au changement de variables. Il est alors aisé de déter-
miner le taux d’acceptation qui équilibre la detailed balance :

[ ol

A+ — W(j? y) % g],g(m]az)gg,m]_,l ((:)) % ‘8f(va)‘
7T(i, y) iy (mi_)j)gyvmiaj (w) 8yaw

‘ of(y,w)

g) = min(1; A7)
y) = min(L;1/A7),

ou

Dans le cas qui nous intéresse, la loi a échantillonner est du type 7 (i, y, 2)
définie sur un espace (J;c7({i} x Vi x Z;), ou ); est un espace continu et Z; un
espace discret. Le mouvement m;_.; consiste alors a proposer (j, 9, Z) & partir
de (i,y, z), selon une procédure identique & celle décrite ci-dessus en utilisant
une loi instrumentale de densité g, ., . (w,Z). Suivant un raisonnement
analogue au cas purement continu, la probabilité d’acceptation s’écrit alors

{04((%2%(?)75)) = min(1; AT)
a((9,2),(y,2)) = min(1;1/A%),

ou

A+ — W(j,g;,g) % gjygﬁ(mj—’i)ggvg»mjﬂi(@?2) > ‘8f(y7w)

- — . (2.22
(i, y, 2) gi,y,z(miéj)gy,z,miﬁj(w7Z) 0yow ‘ ( )
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2.5.4 Reversible Jump MCMC pour les modéles de chaines de
Markov cachées

Pour utiliser ’approche bayésienne de sélection de modéle sur des HMM,
il suffit de définir une loi a priori de densité® 7(i) sur I’ensemble M des
différentes architectures de HMM. La loi a priori 7;(0) (= 7(0 | 7)) sur les
parameétres 6 = (a,b) des différents modéles de M est quant a elle choisie
comme pour ’estimation des paramétres & architecture fixée.

Les méthodes Reversible Jump MCMC peuvent alors permettre d’échan-
tillonner la loi a posteriori (7,0, sy | 1) dont 7(i,0 | z7) et w(i | 2}') sont
des marginales. Cet échantillonnage est rendu possible en introduisant, dans
I’algorithme MCMC utilisé pour I’estimation & architecture fixée, des étapes
« & la Reversible Jump Metropolis-Hastings » qui permettent de modifier
pas & pas ’architecture du HMM.

On va présenter ici des algorithmes MCMC pour 'estimation du nombre
d’états cachés et de 'ordre des modéles markoviens d’émission des observa-
tions. En dehors de 'intérét propre de ces problémes de sélection de modéle,
un des objectifs de cette présentation est de discuter des conditions pour que
I’échantillonnage par Reversible Jump MCMC soit efficace.

D’autres approches pour ’adaptation progressive de I’architecture
d’un HMM

L’utilisation de méthodes Reversible Jump MCMC pour estimer 1’archi-
tecture d'un HMM s’inscrit, en partie, dans le prolongement d’autres procé-
dures d’adaptation pas a pas de l'architecture d'un HMM dont on va juste
citer trois exemples. Le dernier nous concerne particuliérement car il se situe
dans un cadre bayésien de sélection de modéle.

Krogh et al. (1994) [KBM*94] proposent une heuristique de « chirurgie
de modéle » (model surgery) pour modifier progressivement un HMM dédié
a l'alignement multiple de séquences protéiques. Sans entrer dans les détails,
un tel HMM a une structure périodique linéaire dont le module élémentaire
est constitué de trois états « match », « insert » et « delete » (ou deux selon
le point de vue, ’état delete étant silencieux). L’heuristique consiste a sup-
primer ou insérer des modules aprés convergence de I'algorithme EM, selon
la fraction des séquences dont le chemin caché visite les différents états d'un
module. Un module est supprimé si son état match est visité par moins de la
moitié des chemins cachés. Au contraire, un ou plusieurs nouveaux modules
sont insérés si 1’état insert est visité par plus de la moitié des chemins ca-
chés. Cet algorithme semble donner des résultats satisfaisants. Etant donnée
I’architecture du modéle et son interprétation biologique, il semble astucieux
et de bon sens.

911 suffit de connaitre la densité de cette loi & un facteur prés.



82 Aspects mathématiques de la mise en ceuvre des chaines de Markov cachées

Freitag et McCallum (2000) [FMO00] construisent un HMM pour extraire
de l'information textuelle (les états émettent des mots) en optimisant pas
& pas l’architecture du HMM. Sept types d’opérations d’ajout d’états per-
mettent d’atteindre un ensemble de modéles dont les architectures sont adap-
tées a l'utilisation du HMM. Le type d’opération détermine la facon dont
les nouveaux états sont connectés aux états préexistants. Chaque étape de
I’algorithme d’optimisation consiste & tenter toutes les opérations possibles,
puis & sélectionner la meilleure architecture résultante par validation croisée
supervisée.

Stolcke (1994) [Sto94] cherche & trouver, par fusion d’états (merging),
I’architecture d’un HMM modélisant les différentes prononciations d’un méme
mot. Ces prononciations sont « écrites » dans un alphabet de 64 phonémes.
Cet algorithme nous concerne particuliérement car il opére dans le cadre
bayésien. En effet, les architectures sont évaluées grace & une approximation
de leur probabilité a posteriori sur un échantillon des différentes prononcia-
tions d’un méme mot. On va donc présenter rapidement le type d’architec-
tures explorées et la fagon dont Stolcke propose de contourner la difficulté du
calcul de la vraisemblance marginale. Les principales caractéristiques de ces
architectures sont : chaque état n’émet qu’un sous-ensemble de phonémes, le
nombre de transitions par état est faible comparé au nombre total d’états, et
enfin, le graphe des transitions autorisées est acyclique (exceptées les tran-
sitions d’un état caché vers lui méme). On omettra ici les détails de la loi a
priori sur les architectures.

L’architecture du HMM de départ est « maximale » au sens ou chaque
prononciation est modélisée par une suite particuliére d’états cachés. Ces
états sont connectés par des transitions de probabilité 1 et n’émettent que
I'unique phonéme qui leur correspond dans cette prononciation. L’algorithme
modifie ensuite pas & pas l'architecture par fusion de couples d’états. L’état
qui résulte d’une fusion hérite des transitions impliquant les deux états pa-
rents. En simplifiant un peu, toutes les fusions sont évaluées a chaque itéra-
tion de l’algorithme et la fusion & l'origine de la plus importante augmenta-
tion de la probabilité a posteriori du modéle est finalement retenue.

La clé de Vefficacité relative de ’algorithme est ’approximation de la
vraisemblance marginale. La « vraie » vraisemblance marginale d'un HMM
est une intégrale sur les parameétres et ’ensemble des chemins possibles :

Plan | M=i) = / / Py(a, s™)mi (0)ds™do .
[ISCH s?

Cette intégrale ne peut étre calculée. Stolcke propose de 1’approcher par
une intégrale ne concernant que les parameétres qui peut étre calculée ana-
lytiquement selon une procédure analogue a celle qui a permis d’obtenir
I’équation 2.19 :

Pt | M = i) %/ Py(a?, s )ms(0)d6 |
6cO;
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ou s1* est le « chemin caché de Viterbi ». Moralement, ce chemin est asso-
cié 3 une estimation de 6 mais Stolcke la contourne : le « chemin caché de
Viterbi » est hérité lors de la fusion de deux états. Stolcke justifie les ap-
proximations en soutenant que les architectures considérées contraignent for-
tement le chemin caché. Ces approximations reviennent, en fait, & remplacer
I'objectif de maximisation de P(M =i | ) en ¢ par celui de maximisation
de P(M =1i,s} | z}) en (i,s]).

L’utilisation des Reversible Jump MCMC va étre présentée ici sur des
architectures de HMM beaucoup plus simples que celles étudiées par Stolcke.
On verra tout de méme comment un échantillonnage par Reversible Jump
MCMC pourrait, au moins en théorie, permettre d’éviter les approximations
utilisées par Stolcke.

Estimation du nombre d’états cachés d’un HMM dont les lois
d’émission sont des N (0,0,)

Une des premiéres applications des méthodes Reversible Jump MCMC
a concerné l’estimation du nombre de composantes dans un mélange de lois
normales par Richardson et Green (1997) [RG97]. L’extension!’ & I’estima-
tion du nombre d’états cachés d'un HMM a ensuite été proposée par Ro-
bert et al. (2000) [RRT00]. Dans ces modéles HMM, toutes les transitions
entre états cachés sont autorisées. Les deux travaux considérent des modéles
d’émission des variables observées dans R : une loi Xy | Sy = u ~ N (g, 04)
pour la composante v du mélange; X; | Sy = u ~ N (0, 0,) pour I’état caché
u du HMM.

En plus d’étapes de mise & jour des paramétres en dimension fixée, deux
paires de mouvements « a la Reversible Jump Metropolis-Hastings » sont
introduites pour permettre des passages du modéle & ¢ composantes au mo-
déle & i + 1 composantes (états cachés pour les HMM) : la paire split/merge
et la paire birth/death d’'une composante u vide (t.q ), I;s,—,3 = 0). On va
rapidement présenter ici les principales caractéristiques de ces deux paires
de mouvements dans le cas HMM.

Un objectif commun & ces deux paires de mouvements est de tenter
des sauts entre des valeurs de parameétres suffisamment « proches » (mais
dans des espaces différents) pour que les sauts proposés soient acceptés avec
une fréquence relativement élevée. L’idée sous-jacente est que si la densité
m(i,0,s7 | 1), ou 0 € O©; et s € S, est élevée, il y a alors des chances pour
que la densité 7(i +1,6,37 | 27), on 0 € Oy, et 57 € i1, le soit aussi (et
vice-versa) et donc pour que le changement de dimension soit accepté.

La paire split/merge. Le mouvement split permet le saut du modéle a i
états cachés au modeéle & ¢+ 1 états cachés en « divisant » un des états cachés

197, modéle de mélange peut étre vu comme un cas « dégénéré » de HMM ot les états
cachés se succédent de maniére indépendante.
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u* (u* € 8;), choisi aléatoirement, en deux états uy et ua ((ur,uz) € SZ4).
Le vecteur w (cf. Eq. 2.22) tiré pour permettre le saut est de dimension mini-
male : 2¢ éléments pour la transformation de la matrice a en a plus 1 élément
pour la transformation des paramétres b (= (0y)yes) des lois d’émission en
b. Le mouvement est construit de maniére a préserver certaines propriétés
importantes du processus caché et du processus observé : la probabilité de
u # u* sous la loi stationnaire du processus caché; les lois d’émission as-
sociées aux états u # u*; et le moment d’ordre 2 du processus observé (le
moment d’ordre 1 étant nul puisque X; | S; = u ~ N(0,0,)). Aprés avoir
ainsi choisi les nouveaux parameétres 6 = (@, b), un nouveau chemin caché 3}
est proposé par affectation a u; ou & ug des positions anciennement affec-
tées & u* (t.q. sy = u*). Cette affectation est réalisée par tirage selon une
technique proche de celle présentée dans la section 2.2.3. Les détails de cette
procédure de split sont assez techniques et ne seront pas décrits ici.
Le mouvement merge permet le saut exactement inverse. Une fois (u1, u2) €

S-2+1 choisis, la procédure est déterministe : dim(w) = 0 et les états ancien-

(]
nement affectés & uq et & uy sont affectés & u*.

La paire birth/death d’un état vide. Elle est techniquement plus simple
que la paire split/merge. Le mouvement birth ajoute un nouvel état caché
au HMM sans modifier les lois d’émission associées aux états existants, sans
modifier s7 (le nouvel état est donc vide) et avec des modifications minimales
des probabilités de transitions entre les états existants. Comme le mouvement
split, le mouvement birth nécessite le tirage d’un vecteur w de dimension
2i + 1. Le mouvement death consiste a choisir un état vide (si il en existe
un) et & réaliser 'opération inverse.

On ne décrira pas non plus le détail de cette paire de mouvements car
la paire de mouvements birth/death d’un état éventuellement non vide est
décrite ci-dessous dans le cadre de la modélisation de séquences d’ADN.

Les performances de I’algorithme MCMC pour échantillonner la loi a
posteriori du nombre d’état cachés dans la famille de HMM considérée par
Robert et al. semblent relativement satisfaisantes. L’échantillonnage est per-
mis grace & des taux d’acceptation des mouvements split/merge respecti-
vement de 4,4 %, 1,4 % et 0,26 % sur 3 séquences de natures différentes
et de longueurs respectives 1700, 500 et 2700. Les mouvements de la paire
birth/death d’un état vide ne sont quant a eux pratiquement jamais acceptés
(taux < 3 x 107°).

Estimation du nombre d’états cachés d’un HMM dédié a I’étude
des hétérogénéités de ’ADN

Boys et Henderson (2002) [BHO02a| proposent d’appliquer la méme mé-
thodologie pour l'estimation du nombre d’états d’'un HMM dédié & la mo-
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délisation des séquences d’ADN. Dans ce HMM toutes les transitions entre
états cachés sont autorisées et le modeéle est du type M1-MO (le modéle mar-
kovien d’émission des nucléotides est d’ordre 0). Comme on le verra dans
le chapitre 3, ces architectures permettent la segmentation d’une séquence
d’ADN en régions de composition homogéne.

Contrairement & Robert et al., Boys et Henderson obtiennent un taux
d’acceptation satisfaisant pour les mouvements de la paire birth/death d’un
état vide et extrémement faible pour ceux de la paire split/merge. Ces taux
sont respectivement de 11% et de 2x 10~° sur la séquence du phage \ (48 502
bp). Ils introduisent aussi une paire birth/death d’un état éventuellement non
vide (on dira simplement birth/death) dont les mouvements sont acceptés a
un taux intermédiaire de 3,7 %. Pour comprendre ces résultats, nous avons
implémenté la paire de mouvements birth/death.

La loi a priori. Boys et Henderson utilisent une loi de Poisson tronquée
pour la modélisation a priori du nombre d’états cachés :

LN
P(M =1i) x Eﬂ{lgigimaz} ’

ol A = 3 et imgy = 9. Les lois a priori sur les paramétres 6 = (a,b) € O;
sont des lois de Dirichlet indépendantes (cf. Eq. 2.11 et 2.10) :

a(u,e) | i ~ Di(ai(u,l),...,ai(u,z’))
bu() ~ Da(Bu(1),...,0u(4)) ,

ol a;(u,u) = 0,999 x info/i, a;(u,v) = 0,001 x 1/(i — 1) x info/i pour
u # v, info = 1000 X iynqer €t By(x) = 1. La loi a priori sur b est donc non
informative. Au contraire, la loi a priori sur a charge la diagonale, elle est
donc informative. Son « poids » correspond & celui de 'observation d’une
suite d’états cachés de longueur in fo ol les durées de séjour dans chaque état
sont d’une longueur moyenne de 1000 nucléotides (info =3, , ai(u,v)).

La paire birth/death. Le mouvement birth ajoute un état dans un HMM
a i états. On notera u* 'indice de ce nouvel état dans S;+1 = {1,...,i+1}.
Les nouveaux paramétres 6 = (a,b) qui « concernent » I'état caché u* sont
tirés selon leur loi a priori :

d(u*,o) ~ Di—i—l (aH_l(u 1) Oti_|_1(u 1+ 1))

a(u,u) ~ Be Oéz+1 u, u” g ait1(u,v)) ,  u#u*
v;éu*

bus(9) ~ Di(Bu(1),...,0.(4)) ,

ot Be(avi1(u, u*), D vt Qi1 (U, v)) est la loi béta marginale en u* de la loi
a priori sur a(u, ). Ces tirages correspondent au choix de w (2i+3 paramétres
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libres). Les paramétres qui ne « concernent » pas u* sont, dans la mesure du
possible, laissés inchangés :

bu(.) = bpa(u) (.)7 uF u”
a(u,v) = a(pa(u),pa(v)) x (1 —a(u,u*)), w#u*v#u" (2.23)

ou pa(u) désigne l'indice de u dans le modeéle d’origine et (1 — a(u,u*)) est
le facteur de renormalisation de la ligne a(u, ®). Le nouveau chemin caché 57
associé a f est finalement tiré selon sa loi conditionnelle 7 (37 | i + 1,8, z7})
grace & l'algorithme présenté dans la section 2.2.3.

Le mouvement death permet le mouvement inverse de passage du modéle
a1+ 1 états vers le modéle a 7 états. L’état u* est choisi au hasard puis les
nouveaux paramétres 0 sont obtenus a partir de @ en supprimant les para-
métres qui concernent ’état ©* et en renormalisant les lignes de la matrice
a. Le nouveau chemin caché s7 est finalement tiré selon n(s} | 4,0, z7).

Les probabilités g;(m;—;+1) et g;(m;—;—1) qui correspondent respective-
ment & la probabilité de tenter un mouvement birth et a celle de tenter un
mouvement death sont choisies comme : g;(m;—i+1) + gi(mi—;—1) = 1 avec
gi(miip1) = 1sii =15 gi(mi—iv1) = 08 i = imax; gi(Mmimit1) = 1/2
sinon.

La probabilité d’acceptation d’'un mouvement de cette paire est obte-
nue grace a l'équation 2.22, ou j = ¢ + 1, y est identifié¢ a 0, z a s¥, w &
(a(u*, o), (a(u, u*))ystur, bux(®)) et @ & @ :

(i +1,0,5) | af)
(i, 0,57 | 1)
gi+1(mi+1—>i)gmi+1—>i (5711)
gi (mi—>i+1)gmi—»i+1 (&(U*v .)7 (a(u> U*))u#u*’ B“* (.)’ 5711)

xJ] @ =au,u)) =",
uFEU*

A+

ol [, (1 —af(u, u*))*~1 est le jacobien!! associé a la transformation 2.23.
AT se récrit

w(i+1,0,35,27)

AT =
(4,0, s],27)

giv1(mip1i)m(sy | 1,0,27)

gi (mi—>i+1)gmi—>i+1 (d(U*’ .)7 (&(’LL, u*))u;éu*a Bu* (0))7’[‘(5? | i+ 17 éa :E?f)

I (= agu,u))=".
uFEu*

X

1 jacobien n’est pas égal a [T (1 —a(u, u*))? car il n’y a que i paramétres libres
par ligne de la matrice @ (voir [RG98]).
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Boys et Henderson remarquent que s et §7 n’interviennent pas dans A™
puisque

Y n n

(i, 0,s7,27)

— = =7(i,0,x7) .
(s} |,6,27) ( 1)
Ce qui permet d’obtenir
P m(i+1,0,27)
N m(i,0,27)
% Gi1(Mmit1-4)

gi(mi—>i+1)gmi_»i+1 (CNL(U*, .)7 (a(u> U*))mﬁu*v ) Bu* (.))

X H (1 — a(u,u*)) ",
uFEU*

Le terme 7(3, 60, 2) s’écrit aussi 7(i,0)Py(x} | i) ou Py(x] | 9) correspond a
la vraisemblance des données incomplétes (section 2.3).

La paire de mouvements birth/death d’un état vide est essentiellement
identique sauf que les états ne sont pas réaffectés lors des mouvements. Seuls
des états vides peuvent donc étre créés ou supprimés.

Une surprenante sensibilité du comportement de ’algorithme en-
vers la loi a priori. Les résultats présentés ici ont été obtenus avec 1’al-
gorithme MCMC constitué des étapes de mises & jour de 6 et de s7 présen-
tées page 67 et d'une étape qui consiste & tenter un mouvement de la paire
birth/death. Une itération de l’algorithme consiste & :

— mettre & jour # = (a,b) en dimension fixée,

— mettre a jour s7,

— tenter un changement du nombre d’états cachés & travers la paire de

mouvements birth/death présentée ci-dessus.
La séquence étudiée est celle du phage .

Les valeurs i@ i) . i) obtenues au cours de 50000 itérations de
I’algorithme sont présentées figure 2.3a. La distribution a posteriori du nombre
d’états, estimée sur 40 000 itérations, est présentée figure 2.3b. Ces résultats
sont globalement en accord avec ceux de Boys et Henderson. Le taux d’ac-
ceptation des mouvements birth/death est relativement satisfaisant (2, 7%).
L’algorithme semble échantillonner correctement la loi a posteriori w(i | 7).
Le nombre d’états le plus probable a posteriori est 7.

La figure 2.3c montre le comportement du méme algorithme avec la loi
a priori sur a utilisée par Robert et al. ol tous les a sont pris égaux a 1.
Avec cette loi non informative, aucun changement de dimension n’est accepté
aprés les premiéres itérations et le nombre d’états sur lequel se stabilise
l'algorithme différe d'une exécution & lautre (notamment en fonction du
nombre d’états initial). D’un point de vue pratique, 1’algorithme ne permet
donc pas d’échantillonner la loi a posteriori.
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FiG. 2.3 — Estimation du nombre d’états cachés d'un HMM M1-MO sur
la séquence du phage A (48502 bp). (a) Echantillonnage du nombre d’états
cachés au cours de 50 000 itérations de I'algorithme MCMC avec la loi a priori
utilisée par Boys et Henderson. (b) Distribution a posteriori du nombre
d’états cachés estimée sur les 40000 derniéres itérations présentée en (a).
(c) Echantillonnage du nombre d’états cachés (comme (a)) mais avec une loi
a priori uniforme sur la matrice de transition de la chaine cachée, ’algorithme
a été d’abord exécuté 5 fois [1-5] & partir d’un nombre d’états cachés initial
de 2 et 5 fois [6-10] & partir d’un nombre d’états cachés initial de 8.
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Le comportement décrit par Boys et Henderson apparait donc trés lié au
choix d’une loi a priori informative particuliére pour la matrice a de transition
de la chaine cachée. L’influence de cette loi a priori informative peut étre
compris, au moins en partie, en observant qu’elle entraine une probabilité a
posteriori non négligeable pour qu'un des états du HMM soit vide (puisqu’elle
suppose a priori des séjours longs dans les états). Ainsi, au moins un des
états est vide lors de 5,9% des 50 000 itérations de I’échantillonnage présenté
figure 2.3a. Au contraire, il n’y a jamais un état vide lorsque la loi a priori
non informative est utilisée. Cette observation explique aussi probablement
la différence entre le taux d’acceptation élevé des mouvements de birth/death
d’un état vide décrit par Boys et Henderson et le taux extrémement faible
obtenu par Robert et al.. Enfin, il semble légitime de s’interroger sur le
sens & donner & une estimation qui tient compte du fait qu’« étant donnée
nos informations a priori », il est relativement probable que « des états
existent mais n’aient pas été visités sur cette séquence ». Pourquoi ne pas
alors supposer directement qu’il en existe beaucoup plus que imq = 9!

Malgré quelques tentatives supplémentaires, nous n’avons par réussi a
échantillonner la loi a posteriori associée & une loi a priori non informative
sur la matrice a. Nous interprétons cet échec comme di & ’ampleur des
sauts tentés qui nécessitent 'introduction « a 1’aveugle » de 27 4+ 3 nouveaux
paramétres. Comme nous allons le voir maintenant, des sauts de grande
ampleur peuvent tout de méme étre réalisés si il est possible d’avoir une idée
de la « direction » dans laquelle proposer les nouveaux parameétres.

Estimation de 1’ordre des modéles markoviens d’émission des ob-
servations

Le probléme est ici le choix de ’ordre r,, du modéle markovien d’émission
des observations associé a chaque état caché. Ce probléme est plus difficile
que celui de l'estimation de l'ordre d’une chaine de Markov non cachée.
En effet, la segmentation en états cachés est inconnue et peut dépendre de
I'ordre des modéles d’émission associée aux différents états. D’autre part, le
modéle recherché appartient & un ensemble éventuellement grand puisque
toutes les combinaisons d’ordres sont envisagées. On va cependant voir que
les méthodes Reversible Jump MCMC permettent, dans ce cas, une sélection
efficace du modéle.

Le vecteur r = (r1,...,75)), oit 17, est 'ordre associé¢ & I'état u, est
modeélisé par des lois a priori indépendantes et uniformes :

T‘uNU[ uesS.

T'minyrmaz]7

Les lois a priori sur les paramétres a et b sont données par les équations 2.11
et 2.10 ou tous les « et tous les 3 sont pris égaux a 1.

L’algorithme proposé contient les deux étapes « a la Gibbs » de mise a
jour de 6 et de s} en dimension fixée (cf. page 67), plus une étape « a la
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FiG. 2.4 — Estimation de l'ordre markovien d’émission des observations dans

un HMM. Représentation de I’espérance de 1’ordre de 1’état caché associé &

chaque position ¢ (7 2%21 r m) de la séquence du phage A. La position
t

et le sens des génes (séquences codantes) sont représentés par des fleches en
dessous du graphe.

Reversible Jump Metropolis-Hastings » qui permet de modifier I’ordre d’un
des états cachés.

La procédure de changement d’ordre consiste & tirer au hasard un état
u*, puis a choisir entre une tentative d’augmentation ou de diminution de son
ordre : Tyx = 1y + 1 ou Tyx = 14+ — 1. Les nouveaux paramétres d’émission
l;u*(o,w), ott w € X™w* sont ensuite tirés selon leur loi conditionnelle aux
autres paramétres m(by~ | Tux, ST, 27), comme dans ’étape de mise & jour
de b en dimension fixée. Tous les autres paramétres sont laissés inchangés :
st =st,a=a, Bu:bu et 7, = ry pour u # u*.

Le probabilité d’acceptation de ce mouvement de changement d’ordre est
min(1, A), ot A est donné par I’équation 2.22 en identifiant w & by et @ 2

bustar

A — W(f, é? 87]/_'4 ‘ xqf) X gfu* (mfu*_)Tu*)Tr(?u* | Tu*’s?’m?) X 1 .
7(r,0, st | x7) Grpe (M5 )T (b | Togr, ST, )

On peut récrire cette équation

71‘(7:“* | 5711’ 33711) % 97 * (mfu* —>ru*)
7T(7“u* | 5711’ 33711) Gr» (mru* S )

A

)

ou il est clair que by~ et by 1'interviennent pas dans l’acceptation. Le mou-
vement peut donc étre accepté ou refusé avant le tirage de b,+. Cette formule
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se récrit

W(fu*7 Sqf’ Q:?) gfu* (mfu* —Tu* )
T(rur, sT, m?) Gr « (mru* i )
N,

wz;u*

fbu* [ecx [lwexmur bur T (bus | Tor )dbus » G e (M7 k)
- ~
fbu* [oex ITwexrur by m(bur [ rur)dbyr Irur (M e,

A =

9

A est donc obtenu par une intégration du numeérateur et du dénominateur
comme pour le calcul de la vraisemblance marginale dans le modéle marko-
vien (cf. Eq. 2.19).

Cette étape de changement d’ordre est un cas particulier d’algorithme Re-
versible Jump MCMC. Elle peut étre vue comme une étape « & la Metropolis-
Hastings » classique d’échantillonnage de 7(ry+ | s{,x7) puisque b, , et
l;ru* n’interviennent pas dans la probabilité d’acceptation. On considérera
cependant ici qu’il s’agit d’un algorithme Reversible Jump MCMC car on
échantillonne finalement m(ryx,byx | s7, «7) ot la dimension de b,« varie en
fonction de la valeur de 7.

Contrairement & ’algorithme d’estimation du nombre d’états cachés, cet
algorithme se comporte bien. Aucun saut n’est accepté aprés quelques ité-
rations car le meilleur modéle est atteint et l'incertitude a posteriori est
extrémement faible sur le choix du modéle. Les problémes de convergence
vers des modes locaux de la loi a posteriori rencontrés en dimension fixée
peuvent, tout de méme, toujours survenir.

Sur la séquence du phage A\ avec un modéle a 3 états, les ordres estimés
sont 1, 2 et 3 (avec une probabilité a posteriori estimée a 1). La figure 2.4
représente la valeur de 1’espérance de l'ordre de 1’état caché associé a la
position ¢ (4 Z%Zl r m) le long de la séquence.

Boys et Henderson (2002) [BHO2Db| ont construit un algorithme proche
pour choisir I'ordre  d'un modéle M1-Mr. Dans un modéle M1-Mr, I’ordre
est supposé identique pour tous les états cachés mais ’algorithme pourrait
aussi bien s’appliquer sans cette contrainte. L’algorithme contient une étape
de changement d’ordre « & la Gibbs » qui consiste & proposer le nouvel ordre
7 selon la loi r conditionnellement a s et . Avec les notations utilisées ici,
on & grsn an (my—i) = (7 | sT,27). Cette loi peut étre obtenue analytique-
ment d’une maniére analogue 4 celle utilisée pour obtenir ’équation 2.19. La
probabilité d’acceptation de ce mouvement est de 1.

Ces deux algorithmes sont trés proches et d’efficacité certainement com-
parables.

Le chapitre 5 présente une mise en ceuvre des méthodes Reversible Jump
MCMC pour I'estimation de certaines propriétés d’'un modéle semi-markovien
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caché dédié a la recherche des sites de fixation de 'ARN polymérase chez
les bactéries. Les questions de choix de modéle abordées dans le chapitre 5
pourraient se poser, et étre traitées, de facon essentiellement similaire dans
un cadre HMM. Ainsi, I'estimation de ’ordre d’'un modéle markovien d’émis-
sion utilise une étape identique & celle présentée ci-dessus. Quant aux choix
de la longueur des « boites » et du support de la distribution de la distance
qui les sépare (cf. page 29), ils peuvent étre interprétés comme le choix du
nombre de certains états dans un HMM treés structuré (cf. page 42), c’est
4 dire ou la plupart des transitions entre états sont interdites. Ce probléme
différe de celui de I’estimation du nombre d’états cachés présenté ci-dessus.
Non seulement, trés peu (voir aucun) de paramétres de transitions entre
états cachés sont affectés par les changements de dimension. Mais surtout,
une fois le type de saut choisi, il est possible d’avoir une idée assez précise
du chemin caché sous le nouveau modéle. Les nouvelles valeurs & proposer
pour la plupart des parameétres (a et b) peuvent donc étre « bien choisies ».

On retrouverait cette possibilité dans le premier [KBM™94] et le troisiéme
[Sto94] des exemples de modification pas a pas de l’architecture d’un HMM
présenté au début de la section 2.5.4.
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Mining B. subtilis chromosome heterogeneities using HMMs

Abstract : We present the use of a new statistical segmentation
method on the Bacillus subtilis chromosome sequence. Maximum li-
kelihood parameter estimation of a hidden Markov model (HMM),
based on the Expectation-Maximization algorithm (EM), enables one
to segment the DNA sequence according to its local composition.
This approach is not based on sliding windows ; it enables different
compositional classes to be separated without prior knowledge of
their content, size and localization. We compared these compositio-
nal classes, obtained from the sequence, with the annotated DNA
physical map, sequence homologies, and repeat regions. The first he-
terogeneity revealed discriminates between the two coding strands
and the non coding regions. Other main heterogeneities arise : some
are related to horizontal gene transfer, some to t-enriched composi-
tion of hydrophobic protein coding strands, and others to the codon
usage fitness of highly expressed genes. Concerning potential and es-
tablished gene transfers, we found nine of the ten known prophages,
plus fourteen new regions of atypical composition. Some of them are
surrounded by repeats, most of their genes have unknown function
or possess homology to genes involved in secondary catabolism, me-
tal and antibiotic resistance. Surprisingly, we notice that all of these
detected regions are a + t-richer than the host genome, raising the
question of their remote sources.
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3.1 Introduction

Numerous factors are known to affect statistical composition of chro-
mosome DNA sequences, such as constraints related to coding properties
[Sta94], gene transfers [LO98|, and statistical biases related to replication
[Lob96]. Horizontal gene transfer between bacteria species [Syv94]|, often due
to mobile elements, is now recognized to play an important role in the acqui-
sition of adaptive traits : such as pathogenicity [HBOMT97, GO97, HK00],
resistance to antibiotics [Dav94| or heavy metals, such as mercury [OBSR97,
LHS99|, or arsenic [CJRS94]. Horizontal transfer has been shown to occur
in a wide variety of ecosystems [Dav99], raising questions about the conse-
quences of dispersion of genetic constructions from genetically modified or-
ganisms. More generally, horizontal transfer is considered as a driving force
of bacteria evolution [Law99, OLG00, dICD00|. Bacteria are known to inte-
grate prophages [KOM™197], and to have other ways to integrate foreign DNA
sequences [LMST95, MRD99, RDV99a]. These transfers can correspond to
DNA segments, which have different statistical properties from those of the
host. A classical method of horizontal transfer detection, based on codon
usage frequencies, has been introduced by Médigue [MRV 91|, and some
other approaches have been recently reviewed in Karlin [Kar01].

Hidden Markov models (HMM) are good statistical tools for the analysis
of this heterogeneity [Chu89, Mur97, Mur98, BMS*99, PG99, BHW00]. We
applied them to the Bacillus subtilis chromosome (4.2 Mbp long). In these
models, one assumes that a DNA sequence is made up of successive segments,
each one belonging to one of a finite number ¢ of types.

Other statistical models could be used for sequence segmentation [BM9§],
in particular change point models [ORR*99, LL99]. In these models there
are no segment types, each segment of the sequence has its own set of compo-
sition parameters. In our study, we consider these models to be less realistic
because we typically expect the same composition to be found in different
segments of the chromosome.

In HMMSs, each type of segment is characterized by its own statistical
oligonucleotide composition, and the succession of types along the sequence
is represented by an unobservable g-state Markov chain (the hidden chain).
The aim is first to reconstruct these segments from the DNA sequence, and
characterize the identified segment types; then, to find correlations between
segment types and biological DNA features, such as horizontal transfers.

3.2 Materials and methods

3.2.1 Hidden Markov Models

A DNA sequence can be represented by a finite series x1,--- ,x,, each
base x; being taken from the alphabet X = {a,c, g,t}. Hidden Markov mo-
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dels are characterized by two processes (see for instance Rabiner, 1989).
The hidden state process s{ = (s1,--- ,Sp), such that s, € S = {1,--- ,q},
which in our set-up governs the succession of the segment types along the
sequence, and the observed process ] = (z1,---,zy) which corresponds
to the observed DNA sequence. Hidden states are generated according to
a homogeneous first order Markov chain (M1) with transition probabilities
a(u,v) = P(st31 = v | 8t = u), u,v € S. Conditional on the hidden process
st = (s1,--- , Sn), the observed process z}' = (z1,--- ,xy) is a heterogeneous
Markov chain : base x; appears in the sequence with a probability distribu-
tion which depends on the actual hidden state s;, as well as on previous bases
ZTt_py-..,Ts—1. Higher order Markovian dependencies will not be considered
for the hidden chain, as we expect to identify large compositional segments,
but the number ¢ of hidden states will vary ; similarly the order and other
structural features of the observed chain will also vary. Thus, according to
the characteristics of these Markov chains, several models of interest can be
constructed.

The M1-MO model assumes that, conditional on the hidden state s;, nu-
cleotides z; are drawn independently with a probability b,(x) = P(xy = z |
st =u), x € X, u € S. Hence, this model takes into account the local base
composition of the sequence, and corresponds to the classical hidden Markov
model described in the literature. More generally, the M1-Mr model assumes,
conditional on the actual hidden state, a  order Markovian dependence bet-
ween observations, with a transition probability b,(z;w) = P(z; = x | sy =
u, 2!~} = w) for a nucleotide context w of length r. This model, introduced
by Churchill [Chu89], accounts for the local r + 1-nucleotide frequencies of
the DNA sequence. We denote the whole set of model parameters by 6 i.e.
transition probabilities between states and between bases.

Given the sequence z7, we consider the maximum likelihood estimator
of 0. Consistency and normality results, that justify the maximum likeli-
hood approach, were proved in the MI-M0O model by Baum and Petrie
[BP66], and extended to the MI-Mr model by Muri [Mur97|. Several me-
thods exist for estimating the parameters of hidden Markov models, inclu-
ding stochastic likelihood maximization algorithm and bayesian estimation
(see [Rab89, QT90, RCDY93, Mur97, Mur98, DEKM98, BB9S§]). All these me-
thods do not require any learning set of pre-segmented sequences to estimate
6. They only require specification of the model structure (number of states,
q, and order of the model, 7). In our study we choose not to introduce prior
information, and choose the EM algorithm to maximize likelihood Py(z7)
[BMS*99|, which proved to be one of the most effective.

Hidden states are missing data, and the likelihood is a sum over all hid-
den state paths Py(z}) = Zs?esn Py(z7,sT), which makes it not directly
tractable. The EM algorithm is useful in many estimation problems invol-
ving missing data, including HMM. It is an iterative procedure that alter-
nates two steps, see [Chu89, Rab89, DEKM98| for detailed description of
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the HMM case and [DLR77| for mathematical proof of the convergence to-
ward the maximum likelihood estimator. Given the current value #(m—1,
the expectation Eym-1)(log Py(x7,st) | 1) is computed during the E-step
and maximized over 6 during the M-step. In the HMM context, the E-
step consists of computing the probability of two consecutive hidden states
Pyim-1 (st = u,8¢41 = v | «) from which follows Pym-1)(sy = v | z7).
These probabilities are computed using the Baum-Welch forward-backward
recurrence. A new value (™ is obtained in the M-step which increases the
likelihood :

SO Py (8¢ = u, 541 = v | &)
2?2_11 Pg(mﬂ)(st =u | x?)

a™(u,v) =

Z?:r—i-l PG(m—l) (St =v | x?)l{xt:x,xtflzw}

t—r

Z?:T-i—l PO(m_l) (St =v | $?)1{x§:i:w}

) i) =

where 17, is equal to 1 if the sentence between the brackets is true and
0 otherwise. E and M steps are alternated until we come to an iteration M
for which numerical convergence is reached.

Every limit point of a sequence (™),,>0, generated by EM, satisfies
the log-likelihood equations, and (H(m))mzo converges towards the maximum
likelihood estimator, if the starting point 0O is not too far from the true
value of the parameter 6 (see [Mur97]). This is why we run EM with multiple
random initializations, and then select the final result presenting the highest
likelihood. Computational cost of the algorithm is proportional to sequence
length and to the square of the number of states. Obviously cost also grows
proportionally with the number of required iterations which depends on the
smoothness of the likelihood landscape. Memory requirement is proportional
to sequence length and the number of states, but approximations of the E-
step could be done to bypass this problem ; they were implemented but not
used here.

In order to identify homogeneous segments in z', probabilities of each
hidden state were computed at each position Py (s¢ = u | 27), using the
forward-backward recurrence with the maximum likelihood estimator (M),
We did not use the popular Viterbi algorithm [KMH94, BK97, HSF97, LB9S|
which consists, given the sequence, in computing the most probable path
of the hidden states. In the case of our poorly structured model Viterbi
reconstruction is less informative than the one obtained by forward-backward
recurrence. Nevertheless, for results interpretation and discussion, we will
need to recognize segments. Hence contiguous positions having v as the most
probable hidden state (i.e. where v maximizes Pyu)(s; = u | zf) ) are
identified as a homogeneous segment of class v. In the MI1-Mr model, all
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the homogeneous segments of type v are characterized by the same r + 1-
nucleotide composition M) (z;w).

3.2.2 Processing the chromosome

Results were obtained with the software RHOM (Research of HOMo-
geneous regions in DNA sequences), C++ sources are freely available for
UNIX/Linux, at http ://www-mig.jouy.inra.fr/ssb/rhom/. RHOM implements
the algorithms needed to estimate the parameters of a M1-Mk hidden Markov
model and to produce a segmentation in the way presented in the previous
section. Concerning the model, the user only chooses the number of hidden
states and the length of the oligonucleotides taken into account. Different
model orders, 0 < r < 3, and different hidden state numbers, 2 < g < 8,
were used. All models were fitted to the whole sequence of the B. subtilis
chromosome (4.2 Mbp) through likelihood maximization. To give an idea of
the computational cost, processing the chromosome according to the 5 states
M1-Mk model with 25 different start points, requires around 24 h and 550
MB of active memory on a SUN-SPARC 400MHz.

RHOM produces a graphical display of the estimated hidden state pro-
babilities for all sequence positions. In our case, we relied on a more so-
phisticated graphical presentation of the results : chromosome contigs were
viewed as “featured DNA physical maps”, using appropriate graphical sym-
bols for existing annotations of the sequence. Hidden state probabilities for
each position were superimposed on the map, enabling a precise interpre-
tation. Sequences and annotations were taken from MICADO (http ://lo-
cus.jouy.inra.fr/micado), a relational database dedicated to microbial ge-
nomes [BSB97|, containing a translation of EMBL/GenBank sequence re-
cords.

Segment borders found with RHOM were compared with gene annota-
tion coordinates. The different segment types were compared to previously
described codon usage classes of B. subtilis coding sequences [MRD99]. As
previously found in Escherichia coli [MRV91], codon usage classes of B. sub-
tilis are linked to biological characteristics of the genes : class I contains the
majority of the genes, class II is enriched with genes that belong to translatio-
nal processes, intermediate metabolism, and other highly expressed genes,
and finally, class III corresponds to genes with properties of horizontally
transferred sequences. Attempts to correlate RHOM heterogeneities with fi-
ner functional classes of genes were made using the metabolic classification
of B. subtilis gene products, given in the publication of the complete genome
[KOM™97|, and maintained on the SubtiList WWW server (http ://geno-
list.pasteur.fr/SubtiList/). For this purpose, each gene was given the type
of the homogeneous segment spanning the largest part of it, usually all the
gene, or a high proportion of it.

Another kind of heterogeneity we have been looking for is related to gene
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transfer. In our opinion, a strong assumption that a DNA sequence segment
arises from a horizontal gene transfer relies on the simultaneous occurence
of three features :

1. Tt has a singular oligonucleotide composition, compared to the context
of the B. subtilis chromosome.

2. It bears genes with functions known to be transferred between bacterial
species, such as pathogenicity and resistance factors.

3. It is surrounded by repeated sequences, or large intergenic regions (the
“grey holes”), revealing probable chromosomal rearrangements.

For all atypical composition segments revealed by the statistical analysis,
homologies for genes with an unknown function were systematically sear-
ched for. This was done, by protein homology searching against the nr non-
redundant protein database at the NCBI using BLAST [AMS*97]|. In this
publication we report only highly significant similarities (i.e. when the expec-
tation value is less than 1.10719). To detect repeated sequences, we produced
dot plots of the segments, and compared them to repetitions revealed by sys-
tematic search [RDV99al.

3.3 Results

3.3.1 Program behavior

An interesting segmentation of the B. subtilis chromosome is obtained
with the M1-M2 model. Segments are long and coincide with genes or groups
of them. In contrast, M1-M0 and M1-M1 models give very short segments of
a few base pairs, which do not appear related to biological features. Thus, hid-
den state probabilities plotted along the sequence, give intermingled profiles.
M1-M2 and higher order Markov models integrate short range heterogenei-
ties in each segment type, so that the hidden state chain can fit long range
heterogeneities. Therefore the M1-M2 model is a good choice to perform
chromosome segmentation. Higher order models do not seem to significantly
modify the results, while the number of parameters increases geometrically.

With the two state MI-M2 model, hidden states fit gene orientation.
With the three state M1-M2 model, we typically get two states matching
gene orientations (sensitivity : 86.48%, specificity : 90.60% at the nucleo-
tide level), and the third one matching intergenic regions. Such a strong
observation may be an indication of the appropriateness of a three state
model for segmenting the chromosome. In term of oligonucleotide compo-
sition, coding strands are a+g-rich whereas intergenic regions are a+t-rich.
Actually, intergenic regions, computed according to GenBank annotation,
have an a + t-content of 63.2 %, and coding strands have an a + ¢ content
of 54.0 %, in comparison to 56.4 % a + t-content and 49.9 % a + g-content
for the whole chromosome. In this context, some genes, systematically found



100 Mining B. subtilis chromosome heterogeneities using HMMs

associated to the state matching the intergenic regions, appear as atypical.
More generally, genes were assigned to the class corresponding to their main
hidden state in terms of base pairs.

3.3.2  Searching for gene transfers

In its search for three states RHOM was able to detect a first level of
heterogeneity revealing previously identified prophages, and other DNA seg-
ments potentially arising from horizontal transfer, both containing genes
that we call atypical (for details, see below). Atypical genes belong to the
so-called a + t-rich type (a + t-content 66.0 %) which also contains most of
the intergenic regions. These genes have a highly heterogeneous distribution
along the chromosome, with a peak at the replication terminus, as shown in
Figure 5-a.

These a + t-rich regions, contain 539 genes, of which 68 % have unk-
nown functions, compared to 42 % for the complete genome. Here, the term
unknown function means genes similar to unknown proteins or without si-
milarities, taken from the functional classification of the bacterium. Genes
without any similarity represent 56%, in comparison to 26 % for the com-
plete genome. A cross comparison with the codon usage classification reveals
that 80 % of the genes in the a 4 t-rich type belong to class III (specificity),
while genes of class III represent 13 % of the B. subtilis genes. On the other
hand, 81 % of these genes belong to the atypical state (sensitivity). Thus,
there is a strong correspondance between our atypical regions and the codon
usage class III genes.

Prophage detection Literature reports ten prophages integrated into the
B. subtilis chromosome. Seven are putative, or prophage-like sequences P1—
P7 [KOM™97], since their identification is only based on a + t-composition,
and all these “prophages” are a + t-rich. There is experimental evidence for
the three other prophages : PBSX [WDDMJ90|, skin [TMS*95], and SPg3
[ZKRH77|. In this context, the ability of the program to detect experimen-
tally identified prophages and prophage-like sequences provides a biological
validation of our approach.

The RHOM software was able to detect all these prophages, except
PBSX. The latter is not detectable by RHOM because its content is too
close to the local B. subtilis DNA composition, nor is it detectable by simple
a + t-content analysis. At least two distinct explanations may be provided
for the non-detection of PBSX, the first being that it was integrated a long
time ago, resulting in the adaptation of its DNA composition to the host
context ; the second being that its DNA composition was originally close to
that of B. subtilis.

Our detection of SPG and of the three prophage-like sequences P1, P3
and P7, is in keeping with the literature. For the remaining prophage-like



3.3 Results 101

| Functions | HMM | Repeats |
P1 “prophage” 202 - 220 202 - 213
P2 “prophage” 529 - 570 555 - 567
see Table 2 570 - 600 —
P3 “prophage” 651 - 664 —
site-specific recombinase 738 - 747 —
multidrug-efflux transporter 818 - 822 —
— 1124 - 1130 —
P4 “prophage” 1262 - 1270 —

PBSX prophage (1320 - 1348) — —
— 1397 - 1399 | 1385 - 1424

— 1442 - 1447 —
— 1478 - 1482 —
P5 “prophage” 1879 - 1891 —
— 2038 - 2041 —
P6 “prophage” 2046 - 2073 | 2050 - 2060
SP3 prophage 2151 - 2286 —
skin prophage 2652 - 2701 | 2654 - 2701
P7 “prophage” 2707 - 2756 | 2725 - 2735
competence 3253 - 3257 —
arsenic resistance regul. 3463 - 3467 | 3462 - 3469
— — 3608 - 3634
cell wall synthesis 3658 - 3685 | 3665 - 3672
ABC transporter 4123 - 4134 —
ABC transporter 4171 - 4176 | 4170 - 4176

streptothricin, tetracycline, mercury regul. | 4184 - 4190 | 4189 - 4190

TAB. 3.1 — Coordinates (kbp) of potential horizontal transfer regions on the
chromosome of B. subtilis. The Functions column indicates, either prophage
and prophage-like elements, as mentioned in [KOM™97|, or identified func-
tions and homologies. The Repeats column provides the positions of long
repeats described by Rocha et al.[RDV99a].

sequences, the detection works, although some boundaries are located diffe-
rently, or some of their genes remain in the types associated to B. subtilis.
These differences are probably related to a better segmentation accuracy
using HMM models than that produced by 10 kbp sliding windows with a 5
kbp step used in the calculation of the a + t-content [KOMT97].

New detection of gene transfers In a similar manner to prophage de-
tection, we found fourteen DNA segments identified as a + t¢-rich, and thus
potentially arising from horizontal transfer. These segments are presented
in Table 3.1 together with the prophages. In addition to this compositional
observation, some other signs exist which strengthen our conclusions.

As reported in Table 3.1, there is a high correlation between detected
segment locations and repeats described in Rocha et al. [RDV99al. In par-
ticular, only one of these repeats was found not to be associated to the
detection of some atypical genes. For example, the 3463-3467 kbp segment
(Figure 3.1) is flanked on both sides by long direct repeats which probably
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FiG. 3.1 — Detection using a three state M1-M2 model of an atypical segment
(3463-3467 kbp, underlined) surrounded by ABC transporter gene duplica-
tion (thin black arrows). Segment reconstruction on 25 kbp is shown. At
each position, probabilities Py (s = u | 27), u = 1,2, 3 (colour curves) are
plotted on the DNA featured physical map. Filled arrows represent genes of
known function, empty ones, those of unknown function, and red hairpins
represent transcriptional terminators. The magenta state matches genes on
the (+) strand whereas cyan denotes genes on the (-) strand. The black state
(a + t-rich) fits either intergenic regions or atypical genes.

signal a chromosomal rearrangement. These duplicated fragments are larger
than the transferred segment and contain five genes, four of which belong
to the ABC transporter family. In this case, the putative transfer contains
an unknown gene similar to an arsenical resistance operon repressor (yvbA).
Figure 3.2 shows another kind of repetition, associated with the 4184-4190
kbp region of the a + ¢-rich type. These sequences are short, aproximately
100 bp long, and repeated four times. These repeats are regularly spaced, but
not correlated with gene borders, and therefore, do not present the characte-
ristics of an integron. Nevertheless, the four repeats surround four resistance
related genes, two of them are experimentally proven to confer tetracycline
resistance (tetB, tetL), and the other two are similar respectively to strep-
tothrycin acetyl-transferase (yyaR), and to the mercuric resistance operon
regulator (yyalN).

The 818-822, 1442-1447, and 4171-4176 kbp segments are surrounded by
intergenic regions larger than usual, compared to sizes expected in bacterial
chromosomes. Another segment located at 3658-3685 kbp contains “grey ho-
les”. This segment, including teichoic acid metabolism genes, is described in
the literature as potentially arising from horizontal gene transfer [LMS*95]
but the segment detected by the program is larger because it encompasses
other genes also coding enzymes involved in cell wall synthesis.

The occurrence of genes having imprecisely known function in these a+t-
rich regions, whose homologies are related to resistance functions, reinforces
the hypothesis of gene transfer events. In addition to those previously men-
tioned in the 3463-3467 and 4184-4190 segments, we found a homology to a
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F1G. 3.2 — Detection of an atypical segment (4184-4190 kbp) using a three
state M1-M2 model, containing the tetracyclin resistance, and four direct
repeats each approximately 100 bp in length, shown by small black brackets.

Genes Homologies

ydeL  transcriptional regulator MocR (GntR family)
ydeP  cinnamoyl ester hydrolase

ydeQQ  general stress protein 14 of B. subtilis

ydeR  antibiotic resistance translocase

ydeS  transcriptional regulator (TetR/AcrR family)
ydeT transcriptional regulator (ArsR family)

ydfA  arsenical pump membrane protein

ydfB  antibiotic resistance protein

ydfC  permease

ydfD  transcriptional regulator MocR (GntR family)
ydfF  transcriptional regulator (ArsR family)

ydfH  nitrates/nitrites sensor protein

ydfl  nitrates/nitrites sensor protein

ydfJ  antibiotic transport-associated protein

ydfK  putative transport protein

nap  naproxen carboxylesterase (experimental evidence)
ydfL,  multidrug-efflux transcriptional regulator
ydfM  cation efflux system cobalt-zinc-cadmium
ydfN  nitroreductase

ydfO  ABC transporter

ydfQQ  thioredoxin

TAB. 3.2 — Homologies found in the 30 kbp long atypical 570-600 kbp region,

downstream of the

P2 prophage. Homologies have been found using BLAST

against the non-redundant protein database at the NCBI and only highly
significant homologies are reported (with E-value < 10710).
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multidrug-efflux transporter in 818-822 (yfmlI), and many other significant
homologies in the largest newly detected 570-600 region. Remarkably, this
30 kbp segment, adjacent to the P2 “prophage”, bears genes with numerous
homologies, either related to resistance functions, or to mocR, the rhizopine
catabolism regulator of Sinorhizobium meliloti. Rhizopine is a compound
found in root nodules resulting from plant-bacteria symbiosis. All homolo-
gies of this segment are reported in Table 3.2.

Finally, a new potential mobile element was found, located between 738
and 747 kbp. Genes yefB and yefC, belonging to this segment, are homo-
logous to site-specific recombinases. Moreover, yeeA shows similarity with a
DNA modification methyltransferase suggesting the presence of a restriction-
modification system. These systems are known to be often horizontally trans-
ferred [KNKTU99.

3.3.3 Heterogeneities and functional classes

After identifying the coding strand of genes and atypical segments related
to horizontal transfer as being the main heterogeneities, our aim was to
find additional ones that can be linked to significant biological features. For
example, can we find other kinds of horizontal transfer that are not a + t-
rich 7 We thus fitted hidden Markov models with more than three states to
the chromosome. As a consequence of incrementally adding one more state,
the heterogeneity detected is not completely reorganised, but on the contrary,
refined : one of the previously identified states is split. This enables us to
present the results in a tree structure as shown in Figure 3.3. In the following
section, we describe the new hidden states in the order in which they appear.

Hydrophobic proteins With the introduction of the fourth and fifth hid-
den states into the model, we distinguish a minority class of coding sequences,
borne by both DNA strands of the chromosome. Compared to the usual a+g-
rich coding strand composition, this new class is ¢ enriched (31.9 % versus
25.7 % computed from annotations for the coding strand), and a depleted
(21.8 % versus 29.9 %), in fact it appears as 56.4 % t 4 g-rich. When compa-
red with the functional classification, these two hidden states are found to be
strongly enriched in genes annotated as coding for Transport/Binding Pro-
teins (TBP). These TBP coding genes represent 9.5 % of B. subtilis genes,
58 % of which belong to the minority class of coding sequences, while TBP
genes constitute 36 % of the minority class.

The TBP category contains a lot of hydrophobic membrane proteins.
Therefore, we looked for amino acid biased composition. Actually, we noticed
that proteins belonging to this minority state present differences, compared
to the majority state. Their amino acid composition is enriched in : Pheny-
lalanine (frequency 0.072 vs. 0.039) for which codons, when ordered by B.
subtilis preference [MRD99|, are ttt, ttc; Isoleucine (0.096 vs. 0.068) att, atc,



3.3 Results 105

1 1 1 } | | | | number of hidden states

M1M2 model M 1M 3 model

_AD structural RNAs

3 .
/©<: R ’,/70 coding (+) majority
4 @1
[ 2N R @ coding (+) highly expressed
o . e
@-. N >@ coding (+) hydrophobic
° o<z S
O-. e coding (+) atypical & intergenic

coding (=) atypical & intergenic

coding (=) hydrophobic

@ coding (-) majority

F1G. 3.3 — Tree representation of state subdivisions as a function of the
number of hidden states. Numeric labels for the six state HMM correspond
to those used in Figures 3.4 and 3.5. The symbols (+) and (-) indicate the
coding strand.

ata; and Leucine (0.13 vs. 0.091) ctg, ctt, tta, ttg, cte, cta. Their composi-
tion is simultaneously depleted in : Glutamate (0.031 vs. 0.080) gaa, gag;
Aspartate (0.025 vs. 0.057) gat, gac; and Lysine (0.045 vs. 0.073) aaa, aag.
These amino acid biases of the minority class respectively correspond to a ¢
nucleotide/hydrophobic amino acid enrichment, and an a nucleotide/charged
amino acid depletion. Thus these two states appear to be associated with
genes which code hydrophobic proteins.

A sixth state leads to the separation of atypical a + t-rich coding se-
quences according to their transcriptional direction. Thus sensitivity of co-
ding sense detection reaches 98.35 % (previously 86.48 %) but specificity
drops to 85.35% since intergenic regions are counted together with atypi-
cal coding sequences. We investigated the trinucleotide composition of the
segments obtained with a six state M1-M2 model, by principal component
analysis (see Figure 3.4). The first three axes explain 77 % of the total iner-
tia. The first axis divides the cloud according to coding sense, the second
axis distinguish a + ¢-rich segments (atypical coding and intergenic) from
the others, while the third axis separates hydrophic coding sequences. The
display of the distribution of the segments according to their associated type
along the chromosome (Figure 3.5) reports the asymmetrical distribution of
coding sequences between leading and lagging strands even for the atypical
a + t-rich segments.
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F1G. 3.4 — Principal Component Analysis on trinucleotide composition of
segments (MI1-M2, 6 states). The a + t-rich intergenic and atypical coding
(+) and (-) senses are labelled 1 and 2. Labels 3 and 5 correspond to the
(+) and (-) majority coding, while 4 and 6 are associated to the (+) and (-)
hydrophobic coding states. The crosses display main compositional trends
of the principal axes. Hidden state mononucleotide compositions are : 1-(a :
0.36, ¢ : 0.28, ¢ : 0.15, g : 0.21); 2-(a : 0.30, ¢t : 0.37, ¢ : 0.20, g : 0.14) ; 3-(a :
0.30,¢:0.24, ¢ : 0.21, g : 0.25); 4-(a : 0.22, £ : 0.32, ¢ : 0.22, g : 0.24) ; 5-(a
0.24,¢:0.30, ¢ : 0.25, g : 0.21); 6-(a : 0.32, ¢t : 0.22, ¢ : 0.24, g : 0.22).
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Fia. 3.5 — State repartition along the chromosome. Proportion of coding
sequences of each hidden state in a sliding window of 100 kbp, B. subtilis
chromosome is 4,215 kbp long, O is the replication origin, T the replication
terminus at 2,017 kbp. b) and c) show asymmetrical repartition of coding
sequence preferentially located on leading strand. This is already true for
atypical coding sequences displayed in a), which are moreover highly concen-
trated near the replication terminus.

RINA genes Introducing a seventh hidden state requires increasing the
model order from MI1-M2 to M1-M3. Otherwise, two hidden states remain
melted, giving very short segments and intermingled probability profiles, as
described in the program behavior section for M1-M0 and M1-M1 models.
The newly identified composition type corresponds to structural RNA genes.
In terms of base pairs, these genes cover 1.28 % of the chromosome. We
identified structural RNA genes with a sensitivity and a specificity which, at
the nucleotide level, are respectively 96.6 % and 90.8 %. At the gene level,
we found all rRNA genes and 78 out of the 88 annotated tRNA genes. Thus
the correspondance of this compositional type to structural RNA is highly
accurate.

Highly expressed genes An eighth state extracts a subcategory from
majority coding sequences from the (+) strand (the one given in the sequence
file, in opposition to its reverse complement). This subcategory contains
most of the codon usage class II genes, which have been characterized as
highly expressed. Genes of class II on the (+) strand cover 2.5 % of the
chromosome, 92 % are found in this new state, but they only represent
44 % of the subcategory which might interestingly extend class II. It is
well known that such highly expressed proteins exhibit greater codon biases
than others [GG82], producing a different statistical composition from the
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remaining genes in bacteria (see [Mak96| for a review on high-level expression
strategies in E. coli). They are especially concentrated within the 118-156
kbp region close to the replication origin, where most of them are related to
transcription and translation : ribosomal proteins, RNA polymerase o and
[ subunits, translation initiation and elongation factors.

The highly expressed genes in this region were already detected with a
two state M1-M2 model fitted to the 100-200 kbp segment of the chromo-
some, while we had to go up to eight states when running on the complete
chromosome. This exemplifies the interest and complementarity of using both
local and complete genome analyses.

3.4 Discussion

3.4.1 General trends of nucleotide compositions

To summarize, general trends are : an a + t-enrichment for intergenic
regions and those we identified as resulting from gene transfer; a coding
strand enrichment in a+g (purine) for the majority class of genes, as opposed
to a coding strand enriched in ¢ + g (keto) for a minority class of genes
corresponding to those coding hydrophobic proteins. The trends are mixed,
for instance, we were able to distinguish transcriptional orientation of a + t-
rich horizontally transferred genes, according to their a + g-content.

The gc-skew (Ng — N.)/(Ng + N.) and the at-skew are positive on the
replication leading strand in this species, as previously described in [Lob96].
These skews are linked to a+g-enrichment of coding strands, due to a high
preference in B. subtilis for encoding of proteins on the leading strand (Fi-
gure 5-b,c). These compositional biases violate the second Chargaff rule. This
empirical statement assumes that the relations N, = N; and Ny, = N, are
not only valid on double stranded DNA but also on each of the strands, if the
sequence is long enough. Thus, two violation levels are clearly observed due
to asymmetrical evolutionary pressure : the first is related to transcription
(kilobase scale), the second to replication (megabase scale). Whereas some
work noticed that results of asymmetric pressure related to the replication is
observable (in particular [RDV99b, TCO00]), our study does not notice asym-
metric bias which could not be due to the transcription probably because of
its low magnitude. Hypotheses explaining strand asymmetry compositions
as results of mutation or selection pressures have been extensively discussed
by Frank and Lobry [FL99].

Whereas the positive gc-skew of the leading strand is a general charac-
teristic of bacterial genomes, a positive at-skew is more exceptional, and
depends on the codon base position referred to [Lob96, MWD98]. Moreover,
the preferred choice of a versus ¢ at the third codon position is not the same
for all the encoded amino acids [Sue99].
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3.4.2 Gene transfers

Concordance between atypical nucleotide composition, occurence of re-
petitions, and presence of genes related to resistances or unknown functions,
makes the horizontally transferred origin of the detected regions very likely.
Overrepresentation of genes of unknown function within these regions could
then be due to adaptive characters of these genes, which are only expressed
in natural soil surroundings of the bacteria, and not required by them in the
laboratory.

All prophages, plus fourteen other segments we identified, are a+¢-rich in
comparison to the chromosome composition. We cannot explain this general
property, as we expected nucleotide composition heterogeneity among these
horizontal transfers due to their supposed diverse origins. This is intriguing,
particulary since a + t-enrichment of horizontal transfers seems common in
genomes presenting compositional heterogeneity, including E. coli. However,
we know of some cases where horizontal transfer is g + c-richer than the host
genome, see for example the mu-like prophage integrated in the Haemophilus
influenzae genome [FAW™'95] or the E. coli yagH gene [GVPR99].

The widespread hypothesis is to explain the compositional heterogeneity
of a genome as a snapshot of transferred DNA fragments progressively adap-
ting to the host composition [LO98|. These transfers having originally a
distinct nucleotide composition related to the source organism. Assuming
this assumption is correct, horizontal transfers should generally come from
source organisms which are a + t-richer than the host.

According to the analysis results on E. coli and Salmonella sequences of
Syvanen [Syv94], an alternative interpretation may be suggested, whereby
horizontal transfers essentially occur among strains of the same or close spe-
cies. In this case, we can imagine a pool of adaptive genes that are shared
by recurrent transfers. This may explain the relative homogeneity in a + ¢-
richness of the detected fragments, because their shared nucleotide content
could then be due to the same evolutionary pressure. Possible origins of the
a-+t-composition bias have been extensively discussed from different angles :
not only in relation to gene transfers [Syv94], but also in the interpretation
of the interspecific a + t-content differences [GLI7], of the isochore existence
among vertebrates |[Ber00|, or even of bacterial intraspecific a + ¢-content
heterogeneity [Sue99|, the latter relating to the context of our study.

3.4.3 Protein hydrophobicity

The t 4+ g-richness of hydrophobic proteins appears as one of the main
heterogeneity factors at the DNA composition level, coming just after he-
terogeneities derived from coding properties (coding/non coding, and the
transcription direction), and atypical a + t-richness related to gene transfers.
This is due to the preferential occurrence of ¢ in the second codon position
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of hydrophobic amino acids.

Influence of amino acid hydrophobicity at the nucleotide composition
level has been previously considered [FL99], because global hydrophobicity
has been shown as a main factor for protein variation in amino acid content
[LG94]. We were surprised about the importance of this phenomenon on
nucleotide composition, even without introducing any frame consideration.
It could be interesting to take this heterogeneity into account to improve
gene detection based on Markov models, as is done for genes of codon usage
class ITI[BMK 195, LB98|.

3.5 Perspectives

Fitting parameters of a hidden Markov model to the oligonucleotide com-
position of the chromosome, by likelihood maximization through the EM al-
gorithm, leads to a segmentation correlated to biological features of the DNA
sequence. It is somewhat remarkable that such structures could be identi-
fied without having to specify a window length, or any learning set. From
here, the mathematical challenge would be to choose adequate selection cri-
teria of the Markov order and of the number of states that define the model
structure.

Initially considered as a tool for detecting horizontal gene transfers, this
approach enables one to reveal many more heterogeneities, mainly linked to
characteristics of coding sequences. On the basis of these results, it would be
interesting to extend the model to phased sequences using a hidden Markov
model which changes the hidden state periodically according to the codon
position. These models allows for a more realistic representation of coding
sequences. One promising feature of using such a model is to enable the
combination of gene detection and heterogeneity description, in a similar
manner to [BLB01]. In addition, focusing the analysis on the heterogeneity
of intergenic regions appears to be very promising. To summarize, our gene-
ral goal is to produce a finer integrated description of the structure of the
chromosome, in terms of the statistical composition of biological features.
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Abstract : We present a new, freely available, hidden Markov model
based program for bacterial gene finding called SHOW. It performs
rigorous parameter estimation without a training set of known genes.
The following features are novel : modelling within gene change of
composition, probabilistic scoring of every prediction, and prediction
of multiple translation start sites if necessary. Results are in keeping
with the best programs. We focus on one of the main remaining pro-
blem concerning bacterial CDS finding, the detection of short genes.
We show that currently, their annotation is essentially a matter of
policy choice, because their short sequences make their prediction
uncertain. Thus, we intentionally use a moderate level of specificity
to predict a set of candidate genes shorter than fifty amino-acids in
the Bacillus/Clostridium group. Pairwise comparisons at the amino-
acid level, followed by inspection of within codon mutations at the
DNA level, allows us to identify new probable short genes and pseu-
dogenes. In Bacillus subtilis, we predict thirty biologically unknown
probable short genes, whereas the number of biologically known ones
is about twenty. These results may be an important step toward a
better understanding of the strange world of short protein coding
genes.
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4.1 Introduction

Two separate approaches are usually distinguished for the detection of
coding sequences in silico. Extrinsic approaches bring together algorithms
which are based on the use of multiple related sequences. Despite the num-
ber of genomes that have yet been sequenced, even in bacteria these methods
face the problem that an important number of genes are without known ho-
mologs. On the contrary, intrinsic approaches only use the sequence under
study as a source of information. The simplest example consists of looking
for open reading frames (ORFs) of significant length. More sophisticated me-
thods are mainly based on local sequence composition. Among algorithms
based on nucleotide composition, it is worth distinguishing between algo-
rithms using sliding windows such as GenMark [BM93], algorithms based
on open reading frame (ORF) classification such as Glimmer [SDKW9S],
and algorithms based on hidden Markov models (HMMs) such as EcoParse
[KMH94| or GeneMark.hmm [LB98|. Algorithms using HMMs are among
the most effective, probably because HMMs allow the most realistic sequence
modelling. Sliding window based algorithms face problems when trying to
predict accurate gene limits. ORF classification algorithms have problems
deciding whether ORFs are coding or not, which is not an easy statistical
decision because a non-coding ORF could be a mixture of intergenic regions
and coding sequences in other reading frames.

During the 90’s, the advent of the sequencing projects made necessary
the development of automatic gene detection algorithms. With the rapidly
growing number of microbial genomes now sequenced, there is still a need for
more sensitive and accurate gene prediction methods. In numerous cases, ge-
nome sequencing of an organism is preliminary to effective molecular biology.
Hence annotation has become a routine task often carried out by teams with
no gene detection specialists. Because each genome presents peculiar cha-
racteristics which greatly influence gene detection, a principle one being the
variable g-+c-content, self-learning algorithms will be useful. Numerous ap-
proaches have already been developed and implemented to perform this task.
The automatic construction of training sets to estimate parameters for coding
region composition has been carried out by selecting long ORFs [SDKW9§],
and regions presenting similarities with known proteins [FMMG98, BO99|.
Clustering methods were applied to derive multiple models which take into
account composition diversity of genes within a genome [BMK™195, HB9S|.
A heuristic approach to choose the parameters of coding and non-coding
composition models from the global g+c-content of the genome has also
been proposed [BB99]. Self-training of the composition models by iterative
use of a gene detection program with refinement of the model at each itera-
tion was used within GeneMark [HIHB97]| and GeneMark.hmm (GeneMarkS
program) [BLBO1].

We present a HMM based approach including rigorous statistical maxi-



114 Accurate bacterial gene finding with self-training hidden Markov models

mum likelihood estimation of all the parameters of the model, without the
need for a training set of known genes. An interface has been implemented
which permits sophisticated model setting. The model setting facilities com-
bined with automatic learning of parameters enable the user to adopt an
interactive approach, and to refine the HMM for gene detection. Other no-
vel features include computation of theoretical probabilities that a predicted
gene is a “true positive” (in a similar manner to GenScan) and segmentation
based on the forward-backward algorithm instead of the Viterbi algorithm.
Choosing the prediction threshold for this probability allows one to tune the
sensitivity /specificity ratio.

Besemer et al. [BLBO1] emphasized the importance of correctly predic-
ting the start position of the coding sequence (CDS) during annotation. Here,
in a similar manner, we show that annotation of short genes remains largely
a matter of annotation policy. Little is known about short genes, but some
are known to have a key role (as reviewed in a special issue of Peptides jour-
nal [BKO1]), particularly in regulation processes. Their prediction is made
particularly difficult since little compositional information is available due
to their short lengths. Even experimentally, they can be harder to detect
than other genes [BHB97]. On the basis of the low number of similarities
found between annotated short genes, Skovgaard et al. [STBT01] concluded
that short genes have been over-annotated in many genomes. Of course si-
milarity at the amino-acid level between putative short genes does not prove
the coding nature of the sequences — protein sequence similarity can sim-
ply be due to DNA sequence similarity, all the more likely if the sequences
compared are evolutionary close. That is why Ochman [Och02] has proposed
a criterion based on the ratio between the number of synonymous and non
synonymous mutations along an alignment to distinguish true short genes
by way of comparative genomics. However, this criterion is difficult to use
properly [Law03]. Moreover, this method depends on a first annotation of
the short genes in one of the genomes.

Our approach permits adjustment of the ratio between sensitivity and
selectivity, which enables us to propose lots of candidate short genes. By
systematic comparison of these intrinsic based predictions performed over
multiple genomes, we try to confirm some of them in the second part of
the paper. We present an easy to use criterion which reveals evolutionary
preservation pressure at the protein level. Here we focus on genes shorter
than fifty amino-acids, and on genomes of gram-positive bacteria belonging
to the Bacillus/Clostridium group. The choice of this phylogenetical group
takes into account the fact that gram-positive bacteria are known to use
mRNA encoded peptides as pheromones.



Bacteria | RefSeq | Publication | g-+c-content | Length | nb of CDS | < 100 aa | < 50 aa | Upstream ATG |

E. coli K12 NC_ 000913 1997 50.8% 4.6 Mbp 4279 392 42 0.98% | 289 6.75%
EcoGene dataset 839 58 3 0.36% | 151 18.0%
B. subtilis NC_ 000964 1997 42.1% 4.2 Mbp 4112 497 58 1.41% | 787 19.1%
B. halodurans NC_ 002570 2000 43.4% 4.2 Mbp 4066 524 123 3.03% | 888 21.8%
L. innocua NC_003212 2001 37.4% 3.0 Mbp 2981 301 13 0.44% | 462 15.5%
L. monocytogenes NC_ 003210 2001 38.0% 2.9 Mbp 2855 245 8 0.28% | 443 15.5%
S. pneumoniae TIGR4 NC_ 003028 2001 39.7% 2.2 Mbp 2094 399 156 7.45% | 196 9.36%
S. pneumoniae R6 NC_ 003098 2001 39.7% 2.0 Mbp 2043 330 35 1.71% 48 2.35%
S. pyogenes NC_ 002737 2001 38.5% 1.9 Mbp 1697 192 15 0.88% | 160 9.43%
L. lactis NC_ 002662 2001 35.3% 2.4 Mbp 2267 257 13 0.49% | 184 8.12%
C. perfringens NC_ 003366 2001 28.6% 3.0 Mbp 2660 253 15 0.56% | 262 9.85%
C. acetobutylicum NC_ 003030 2001 30.9% 3.9 Mbp 3672 415 28 0.76% | 451 12.3%
S. aureus Mu50 NC_ 002758 2001 32.9% 2.9 Mbp 2714 359 56 2.06% | 419 15.4%
S. aureus N135 NC_ 002745 2001 32.8% 2.8 Mbp 2594 308 41 1.58% | 413 15.9%
M. tuberculosis H37TRv NC_ 000962 1998 65.6% 4.4 Mbp 3927 263 8 0.20% | 700 17.8%
M. tuberculosis CDC1551 | NC 002755 2001 65.6% 4.4 Mbp 4187 568 147  3.51% | 570 13.6%

TAB. 4.1 — Some characteristics of the genome sequences and annotations included in this study. Column “RefSeq” refers to
the RefSeq accession numbers of the Genbank sequence files, column “Publication” contains the publication year of the paper
describing the annotation, column “Upstream ATG” contains the proportion of the annotated CDSs having an in frame ATG
upstream of their annotated start position.
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4.2 Materials and methods

4.2.1 Biological sequences and annotations

Data set We based our study on 14 annotated genomes of gram-positive
bacteria completed before August 2002, and on the genome of Escherichia
coli K12.

In order to build-up a study set of genome sequences related to the gram-
positive model Bacillus subtilis, we focused on the Bacillus/Clostridium
group. This group, also known as the low-g-+c gram-positive group, repre-
sents 12 of the 15 genomes included in our analysis : B. subtilis [KOM197|,
Bacillus halodurans [TNT*00], Listeria innocua [GFB101|, Listeria mono-
cytogenes [GFB101], Streptococcus pneumoniae TIGR4 [TNP+01], Strepto-
coccus pneumoniae R6 [HAA101], Streptococcus pyogenes M1 GAS [FMAT01],
Lactococcus lactis [BWMT01], Clostridium perfringens [SOH'02], Clostri-
dium acetobutylicum [NBO'01], Staphylococcus aureus Mu50 [KOUT01]
and Staphylococcus aureus N135 [KOUT01]. The sequenced genomes of My-
coplasma species were not included because of their atypical features com-
pared to other genomes of Bacillus/Clostridium group, including their small
size and alternative genetic code.

Our analysis included the model bacteria E. coli strain K12 [BPBT97]
since it has the greatest amount of experimental data available. In particular,
N-terminal sequences of 844 proteins have been experimentally determined,
and are easily available through the EcoGene database interface [Rud00],
providing their CDS coordinates on the genome sequence of K12. Accor-
ding to coordinates on the genome sequence, five of the CDSs do not have
lengths wich are multiples of three. Because of sequencing errors or natural
frameshifts, these 5 CDSs do not correspond to single ORFs on the genome
sequence [Rud00]. In this study, we use only the remaining 839 proteins from
the EcoGene dataset which correspond to single ORFs.

Genome sequences of two Mycobacterium tuberculosis strains H37Rv
[CBP*98], and CDC1551 [FAE"02] were included in our analysis. They are
interesting because their g+c-rich composition makes long non coding ORFs
more frequent, and therefore gene detection harder.

Annotations policies Table 4.1 summarizes some information about the
set of sequences and annotations used in this study. In order to describe
annotations, this table looks at two different aspects of bacterial genome
sequence annotation.

As emphasized by Besemer et al. [BLBO01], the number of CDSs which
have no in frame ATG between their annotated start and the next upstream
in frame stop codon reveals differences between annotation policies. Their
reasoning takes into account the main start codon (ATG) and the 3 stop
codons (TGA, TAG, TAA). They assume equal probabilities of occurrence
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of these and hence there should be 1/4 probability of finding an ATG when
looking for the first in frame ATG or stop codon upstream of a true start
codon. Thus, the number of genes having an ATG upstream of their anno-
tated start, is expected to be close to 25%. This estimation, although based
on simple assumptions, could be considered as a reference value, and justi-
fies examining this quantity when comparing annotations. Table 4.1 shows a
great variation between genomes in the proportion of genes having an ATG
upstream of their annotated start. This varies from 2.35% for S. pneumoniae
R6 to 21.8% for B. halodurans. Some of these variations are clearly due to
annotation policy — for instance this proportion is 9.35% for S. pneumoniae
TIGRA4, much more than for S. pneumoniae R6. Interestingly, the proportion
is 18.0% in the verified N-terminal EcoGene dataset. This value, compared
to 6.75% in GenBank annotations, points out a bias in the GenBank anno-
tations of E. coli towards CDSs which are too long.

Another divergence between annotation policies concerns short genes,
and the proportion they represent in the set of all annotated genes. Table 4.1
shows that the proportion of genes shorter than fifty amino-acids varies from
0.20% in M. tuberculosis H37Rv to 7.45% in S. pneumoniae TIGR4. As is
the case for the ATG statistics given above, some of these differences can
only be explained by differences in the annotation policies. For instance,
the proportion of genes shorter than 50 aa is more than 4 times higher in
S. pneumoniae TIGR4 than in S. pneumoniae R6, and more than 17 times
higher in the M. tuberculosis CDC1551 than in the M. tuberculosis H37Rv
genome.

4.2.2 HMDMs for gene detection

How sequences are modelled by HMMs Hidden Markov Models have
numerous applications in very different fields, but our aim here is only to
present them in connection with gene detection.

A DNA sequence is viewed as a series of successive segments, each one be-
longing to one out of a finite set of categories. These categories will represent,
for instance, coding sequences, RN As, intergenic sequences, etc. Each of these
segment categories has its own statistical composition in terms of oligonucleo-
tides. This structure is represented in HMMs by two different processes. The
first process is the hidden process. It consists of a series of labels called hidden
states. A run of the same hidden state indicates a segment belonging to the
corresponding category. This process is unknown, and its reconstruction is
the main objective. The second process is the observed process, consisting of
the observed nucleotide sequence. At each position in the sequence, the pro-
babilities of the four nucleotides occurring depends upon both the previous
observed sequence and also the current hidden state. Hence, oligonucleotide
segment composition depends on the segment category.

To be more precise, we must give a mathematical definition of these pro-



118 Accurate bacterial gene finding with self-training hidden Markov models

cesses. The hidden process is always a first order Markov chain on the set of
hidden states. The fact it is a Markov chain introduces a correlation between
successive hidden states, and enables one to vary mean segment lengths. The
observed process is, conditionally on the hidden one, a heterogeneous Mar-
kov chain, whose characteristics (order, transition probabilities) depend on
the hidden state. Hence, local composition depends on segment category and
constitutes the information which is used to guess the original segmentation.
Parameters of a HMM (later considered as coordinates of a parameter
vector f) are the transition probabilities between hidden states a, and the
observation emission probabilities given the current hidden state b. Let the
hidden state at position ¢t be denoted S;, the observed nucleotide at position
t be denoted by X3, and the sequence of nucleotides from position ¢1 to t2
be denoted X/?. Then a contains the probabilities a(u,v) = P(S;41 = v |
St = u) for each couple of hidden states (u,v). b contains b, (z;w) = P(X; =
x| S; =wu,X;Z} =w) for each hidden state u, nucleotide z, and nucleotide
context w of length r,, which is the Markov-order associated to state u.

Gene detection based on HMMs HMDMs are very well suited for texture
description. But, to be reliable, gene detection must also take signals into
account. Signals and textures are represented in the HMMSs we construct by
series of hidden states connected by a graph of admissible transitions. We
will now describe how we model the bacterial chromosome sequence, and
explain how parameters are estimated.

Gene detection model settings Figure 4.1 represents the main compo-
nents of the model.

Intergenic sequences are modelled using a single back looped hidden state,
emitting the observed DNA sequence according to a second order Markov
chain.

Coding sequences have a three-periodic composition “core”, represented
by a cycle of three hidden states, corresponding to the three positions within
a codon. Each of these hidden states emits nucleotides according to a second
order Markov chain. In frame stop codons are prevented by a zero probability
of emitting a stop codon in the third state of the cycle. In order to ensure
that start and stop codons delimit CDSs, appropriate sub-models are added
upstream and downstream of the core of the CDS.

Heterogeneities of coding sequence compositions have been shown to be
related to expression gene level [GG82] and to horizontal transfers [MRV191].
Taking into account the atypical a+t-rich composition of some horizontally
transferred genes has been shown to greatly improve gene detection sen-
sitivity [BMK™95]. Protein hydrophobicity [LG94] has also been shown to
be one of the most important factors of the chromosome heterogeneity in
terms of nucleotide composition of coding sequences [NBM™02]. In order to
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F1G. 4.1 — Graph of the main features of the HMM that we use for gene
detection. The left part of this graph displays the biological features which
are modelled (rounded rectangles). The right part displays details about
how some of these features are modelled, where circles represent the actual
individual hidden states of the HMM.
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take these features into account, different sub-models corresponding to dis-
tinct coding types are reachable downstream from a start codon. Moreover,
composition type can change within genes. This is more general than using
disjoint gene types, and also more realistic, in particular with regard to the
existence of hydrophobic regions in proteins.

Overlaps between CDSs are an important feature of the bacterial genome
organisation (see [LB98] for the distribution of CDS overlap lengths). Our
model distinguishes the very frequent short overlaps of 1, 2 or 4 nucleotides
from the rare longer overlaps. Composition of long overlaps is modelled in the
same way as non overlapping CDSs. Because not so much data are available
in a single genome for their composition estimation, we use hidden states of
Markov order 1. In order to prevent in frame stop codons we used a pseudo-
second order model, corresponding to a Markov model of order 1 conditional
on the absence of stop codons.

Taking into account the ribosome binding site (RBS) position has been
shown to improve precise start site prediction [LB98, BLB01, SESS01], this
might also help to predict short genes where CDS composition does not
provide sufficient information. In our model, RBS sequences are modelled
by a positional compositional matrix of Markov order 1 and length 14. The
RBS is followed by a “spacer” sequence of minimal length 1.

Structural RNA composition is different from intergenic composition. In
particular, it has been shown to be related to environmental conditions for
the organism, such as temperature [GL97]. In order to prevent prediction
of CDSs within rRNA genes, and to improve the estimates for intergenic
parameters, we added a state corresponding to rRNA texture. Parameters
of the composition associated to this state are not estimated but computed
over the annotated structural RNAs.

Genes are present on both strands, and therefore are read on both the
direct and complementary strands. With minor modifications, the comple-
mentary strand model can be derived from the direct strand one. A full
description containing each of the hidden states of our model can be found
in the software documentation.

Self-training : Parameter estimation Our software implements the EM
algorithm, also known as the Baum-Welch algorithm (see [Rab89, DEKM98|
for tutorials in the HMM framework). The EM algorithm has already been
used to estimate HMMs for the segmentation of DNA sequences into homo-
geneous regions [Chu89, PG99, NBM102].

The EM algorithm is an iterative procedure that alternates between two
steps : the so-called E-step (for Expectation) and M-step (for Maximiza-
tion). Given the current value of the parameter 6(m=1) the E-step consists
of computing, for each position in the sequence, the probability, conditio-
nal on the observed sequence X7, of couples of hidden states Pym-1) (St =
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u, Ser1 = v | X7'), from which follows Pyim-1)(S; = w | XT"). It is performed
using a dynamic programming procedure often called the forward-backward
algorithm. The M-step computes the new values of the parameter o(m) using
Equation 4.1 for a(™ and Equation 4.2 for b(™) :

_ >t Popom—1) (St = u, Spp1 = v | X7)

(m) 4.1
a\"™ (u,v — .
( ) tha(mfl)(StZU|X1) ( )
b (2 w) = Y X, = w, Xy = 2} Py (S = u | X{)
v S HX{ D) = wh Py (St =u | X])
(4.2)

where 1{X|~) =w} =1if X;~) =w, and 0 elsewhere. This procedure
ensures the increase of the likelihood at each iteration m : Pym)(X7) >
Pyom—1) (XT).

The EM algorithm has been shown to converge toward the maximum
likelihood provided the starting point is near enough from the true value. The
major drawback of this algorithm is that it can be trapped in local maxima
of the likelihood function. In order to circumvent this problem, we used
multiple random parameter initial values, and after convergence, we selected
the best parameter set with regard to likelihood. Moreover, we performed a
two-stage estimation of the model. In the first stage, a relatively simple model
is estimated which does not contain RBS and CDS overlaps states. This first
estimation is followed by a second stage, where the estimated parameters are
used as initial values for the estimation of the complete model.

In order to favour symmetry of parameters for both coding directions,
and to make the estimation of poorly represented states more accurate, some
parameters have been tied. In particular, those concerning frequencies of the
start codons and overlap frequencies in the distinct coding classes. A more
complete description of the estimation procedure can be found in our software
documentation.

Sequence parsing to predict CDSs and RBSs We use the probabilities
Py(St = u | X7') computed by the forward-backward algorithm to predict the
modelled biological features along the sequence. It allows us to determine for
each ORF the probability of being a CDS (equal to the probability of being
a stop codon at the end of the ORF) and the probability of each start site
for multiple start positions (equal to the probability of being a start codon
at each possible position). Then, we choose a probability threshold beyond
which we predict CDSs, which we denote the “CDS prediction probability
threshold”. For each predicted CDS, the best start (with the highest proba-
bility) is predicted. Other possible start sites are also reported if the ratio
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between their probability and the probability of the best start is higher than
a chosen “multiple start prediction threshold” set to 0.1 here. In a similar
manner, RBS predictions are provided with probabilities of being in the RBS
hidden state.

4.2.3 Searching clues to confirm short gene predictions

We used SSEARCH [Pea91| with default parameters, with an E-value
threshold of 0.01, to compare each of the predicted short genes (< 50 aa)
to four different sets of putative genes. Choice of the SSEARCH program
is based on its good performances [Pea98, BCH98] compared to BLAST
[AMS™97] or FASTA [PL88]. It uses the exact Smith-Waterman alignment
algorithm, thus it does not miss any matches due to the use of a heuristic.
Moreover, its computation of the E-value has been shown to be accurate,
even concerning relatively high E-values of the order of 0.01.

Set 1 : the GenBank annotated genes. This set consists of the Gen-
Bank annotated genes for the 15 genomes. This enables us to find similarities
with genes of every length, whereas the following comparison sets concern
only short genes. Thus, it allows us to identify probable pseudogenes as pre-
dicted genes presenting similarities with parts of longer genes.

Set 2 : predicted short genes of similar length to the query length.
Here we use the set of translations of all predicted genes found by our pro-
gram with length between the length of the query plus/minus 10 aa. This
set may allow us to discover similarities between unannotated short genes.
Moreover, its relative small size could allow similarities to be found which
may not be significant within a larger set consisting of all predicted genes.

Set 3 : all predicted genes shorter than 100 aa. This comparison set
includes all predicted genes of length less than 100 aa. Motivation for the
use of this set is to find similarities between unannotated short genes, even
if they are of different sizes.

Set 4 : short genes belonging to a conserved gene organization.
Our aim is to find poorly conserved short genes by their synteny with a
conserved gene. Given a putative predicted short gene (the query), and its
two annotated adjacent genes, the first step consists of looking in the 15
studied genomes for annotated genes similar to the annotated ones of the
query. We used BLAST with default parameters and an E-value threshold
of 0.0001. The second step consists of selecting, within the 15 genomes, all
predicted short genes which are adjacent to one of the conserved genes found
during the first step, with the same gene organisation (position, strand) as
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the query and also its corresponding adjacent annotated gene. Moreover, we
keep only predicted short genes of similar length to the query (+£10 aa). The
PRSS program provides a shuffle based p-value associated with the alignment
of a single pair of amino-acid sequences [Pea96]. In order to obtain an E-value
for the query alignment containing each putative short gene with the same
genic organization, the p-value is multiplied by the number of single pair
comparisons done with the query.

Assessment of the coding nature of a similarity found at the amino-
acid level In order to confirm the coding nature of a couple of putative
short genes found by similarity, we set-up a statistical test allowing us to
reject the hypothesis of a homogeneous mutation rate between the three
codon positions along the alignment of the putative CDSs. Within a coding
region, the number of mutations at the third codon position is typically
the greatest, while the number of mutations at the second position is the
smallest. Therefore, we restricted our region of rejection to the case where
the observed number of mutations at the third position is greater than the
number of mutations at the second position.

Let (m1, m2, m3) be the number of mismatches in first, second, and third
codon positions respectively, calculated along the alignment of N amino-
acids between the two putative CDS protein sequences. If m3 > m2, we
compute p’ = P(m1,m2,m3 | N, m), the probability of (m1, m2, m3) condi-
tional on the total number of mismatches m = ml + m2 + m3, under the
hypothesis of a homogeneous mutation rate between the three codon posi-
tions, and independence between mutation sites. In particular, we assume
that a mutation at a given position does not modify the probability of a mu-
tation at an adjacent position. The ratio between the combinations possible
with and without the constraints on codon position mismatches gives us the
required probability :

o NcmlNCm2NCm3
p= 3N C :
m

We use this quantity p’ as the test statistic. The p-value of our test p
is equal to the probability, under the hypothesis of homogeneous repartition
of mismatches, that a repartition of the mismatches among the three co-
don positions (x1,22,23) belongs to the set S(IN,m,p’), defined as follows.

S(N,m,p') corresponds to the set of repartitions with probabilities less than
’.

p

S(N,m,p’) = {(a:l,xQ,a:?)) clo...N)?

with zl+22+23=m, 23>22 and P(zl,22,23|N,m) < p'}.
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We have

p= Z P(xz1,22,23 | N,m).
(21,22,23)eS(N,m,p")



Annot. | Pred. Agreements 3’ discrepancies

total total 3’ 5’ and 3’ total <100 aa | 1 <50 aa
Bacteria nb nb nb Sn Sp nb Sn mult. + — + - + -
E. coli K12 4279 4213 4095  95.7% 97.2% | 3142 73.4% 3435 120 184 | 87 121 | 43 36
EcoGene dataset 839 833  99.3% 780  93.0% 820 6 2 1
B. subtilis 4112 4200 4009 97.5% 95.5% | 3400 82.7% 3650 191 103 | 169 81 | 81 28
B. halodurans 4066 4045 3958 97.3% 97.8% | 3574 87.9% 3769 87 108 | 62 99 | 25 60
L. innocua 2981 3006 2947  98.9%  98.0% | 2700 90.6% 2833 59 32 50 28 19 3
L. monocytogenes 2855 2850 2819  98.7%  98.9% | 2599 91.0% 2726 31 35 29 24 | 21 5
S. pneumoniae TIGR4 2094 2098 1892  90.4% 90.2% | 1636  78.1% 1724 206 202 | 98 186 | 30 122
S. pneumoniae R6 2043 1980 1920 94.0% 97.0% | 1451 71.0% 1555 60 123 | 53 109 | 38 19
S. pyogenes 1697 1747 1654 97.5% 94.7% | 1455 85.7% 1532 93 43 55 39 | 25 10
L. lactis 2267 2367 2214 97.7%  93.5% | 1937 85.4% 2046 153 53 | 106 42 | 40 4
C. perfringens 2660 2693 2638  99.2%  98.0% | 2410 90.6% 2465 55 22 55 19 | 51 3
C. acetobutylicum 3672 3726 3587  97.7%  96.7% | 3279 89.3% 3427 139 8 | 107 77 |71 16
S. aureus Mu50 2714 2656 2608  96.1%  98.2% | 2304 84.9% 2410 48 106 | 47 98 | 32 38
S. aureus N135 2594 2548 2503  96.5%  98.2% | 2250 86.7% 2343 45 91 43 81 | 31 26
M. tuberculosis H37Rv 3927 3994 3767  95.9% 94.3% | 2804 71.4% 3240 227 160 | 173 54 | 79 7
M. tuberculosis CDC1551 4187 4125 3725  89.0% 90.3% | 2446 58.4% 2856 400 462 | 174 303 | 96 130

TAB. 4.2 — Comparison between CDS predictions and CDS GenBank annotations. Probability threshold used for prediction
was equal to 0.99. The column “Sn” refers to the sensitivity of the method, and “Sp” the specificity of the method. The “mult.”
column contains the number of genes having their annotated start belonging to the multiple predicted starts. In the right part
of the table, “+” refers to the predicted but not annotated CDSs, and “—” to the annotated but not predicted CDSs.
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4.3 Results

4.3.1 Program behaviour

To obtain the results presented in this study, we used 10 random starting
points for both stages of the parameter estimation. The time required to
obtain gene prediction for each of the genome sequences grows approximately
linearly with the sequence length. Using a Linux PC with a 1 GHz processor,
B. subtilis gene prediction needs around 2 days.

Figure 4.2 gives a graphical representation of the gene detection along
the 100 Kbp segment of the B. subtilis genome between positions 3,400, 001
bp and 3,500,000 bp. This representation is superimposed on GenBank an-
notations. For most positions along the sequence, probabilities of being in a
coding region is close to either 0 or 1. Hence the prediction of coding regions
are generally well defined. Moreover, a unique start codon position is propo-
sed for most of the predicted genes, and this start codon is often preceded
by a predicted RBS when intergenic length is sufficient.

Within coding regions, the type of composition associated with each
position can be clearly identified. In the case of the B. subtilis genome,
the four estimated coding composition classes correspond to : (i) the majo-
rity of the genes, (ii) part of the genes coding for hydrophobic amino-acids
sequence (e.g. ABC transporter genes thuG, fhuC), (iii) atypical a+t-rich
genes (e.g. gene yvaZ belonging to a putative horizontally transferred region
[NBM™02]), (iv) highly expressed genes (e.g. from gap to eno there are 5
genes encoding some of the glycolysis enzymes). This kind of clustering of
coding regions when estimating 4 types of coding sequence seems relatively
common but not universal. In particular, in the M. tuberculosis genome, one
of the coding types is associated with repeated regions shared by proteins of
the PE_PGRS family. Some genes are segmented in different coding compo-
sition types. Within gene segmentation is generally related to hydrophobic
regions within the proteins (e.g. yvrG and yvgP), but more complex profiles
may also appear (e.g. yvgX and yvalJ).

Finally, we notice the prediction of short unannotated genes on this seg-
ment which are subject to further investigation in the last part of this study.

4.3.2 Comparison of predictions with GenBank annotation

The global agreement between predictions and annotation shown in Fi-
gure 4.2 is accurately quantified for all genomes in Table 4.2. We use a CDS
prediction probability threshold of 0.99 since we observed that this results
in a similar number of predicted genes to the number of GenBank annotated
genes. In all cases, the difference is less than 100 genes.

The 3’ agreement gives the correspondence between the 3’-end of predic-
ted and annotated genes. Considering annotations as the truth, we computed
the sensitivity (True Positives / True Positives + False Negatives) and the
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Fia. 4.2 — Coding sequence detection along the 100 Kbp of the B. subtilis
chromosome. The probabilities of being in a coding region, as computed
using the forward-backward algorithm, for each position of the sequence
are superimposed on the GenBank file annotation (wide open arrows). For
clarity the four coding types are displayed only for genes predicted on the
reverse strand. Colors rules for the probability curves are : cyan curve for the
coding regions on the direct strand ; magenta (“majority”), red (“hydrophobic
protein”), green (“highly expressed”) and black (“a+t-rich horizontal gene
transfer”) for the coding composition types of the reverse strand; blue for
the RBS on the two strands. Thin black arrows point out two short putative
genes predicted by the program but not annotated.
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specificity (True Positives / True Positives + False Positives). Sensitivity
and specificity values are both higher than 95.0% for 9 of the 15 genomes.
Sensitivity ranges from 89.0% for M. tuberculosis CDC1551, associated with
a specificity of 90.3%, to 99.2% for C. perfringens, associated with a spe-
cificity of 98.0%. It must be noticed that M. tuberculosis has the greatest
g+c-content (65.6%) and that C. perfringens has the lowest g-+c-content
(28.6%). Thus these differences probably reflect the increasing difficulty of
gene detection with g+c-content. However, annotation policy is also invol-
ved in the observed differences. For instance, sensitivity of the 3’ detection is
95.9% and specificity 94.4% in M. tuberculosis H37Rv, which is much higher
than in M. tuberculosis CDC1551. Another illustrative example is given by
the differences between strains of S. pneumoniae : sensitivity and specificity
values are 90.4% and 90.2% for the TIGR4 strain, but become 94.0% and
97.0% for strain R6.

As shown in Table 4.2, discrepancies between predictions and annotation
are largely due to differences between the prediction and annotation of short
genes. Considering the B. subtilis genome annotation, the total number of
predicted but not annotated genes is 191, and the total number of annotated
but not predicted genes is 103. Now genes shorter than 50 aa represent
only 1.41% of total annotated genes, however among the 191 predicted but
unannotated genes, 169 are shorter than 100 aa, and 81 are shorter than
50 aa. Reciprocally, among the 103 annotated but unpredicted genes, 81 are
shorter than 100 aa, and 28 are shorter than 50 aa. Similar observations can
be made concerning other genome annotations. M. tuberculosis CDC1551 is
an exception where discrepancies also affect genes longer than 100 aa, but
with its genome being g+-c-rich, non-coding ORFs longer than 100 aa are
much more frequent than in a+t-rich genomes.

5 and 3’ agreement means exact correspondence between predicted and
annotated genes. Taking annotations as the reference, we compute sensiti-
vity of the prediction. This sensitivity ranges from 58.4% for M. tuberculosis
CDC1551 to 91.0% for L. monocytogenes (being 90.6% for C. perfringens).
Sensitivity is higher than 80.0% for 10 of the 15 studied genomes. This sen-
sitivity seems partly related to the proportion of genes not having an in
frame ATG upstream of the annotated start. The two genome annotations
presenting the lowest proportion, L. lactis (2.35%) and E. coli (6.75%), have
respectively the second and fourth lowest sensitivity, 71.0% and 73.4%. Howe-
ver, this proportion is relatively high for M. tuberculosis CDC1551 (17.8%),
whereas the sensitivity is the lowest. Prediction of multiple start positions
shows that in some of the predicted genes the annotated start is not in the
first, but in the second, or even in a lower rank. It must be noticed that mul-
tiple start prediction is relatively unusual, only 753 of the 4200 predicted
genes of the B. subtilis genome are concerned, with the mean number of pre-
dicted starts over these genes being 2.28. Taking into account all predicted
starts, the number of annotated genes in B. subtilis which are in complete
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agreement grows from 3400 (82.7%) to 3650 (88.8%).

4.3.3 Comparison with experimentally determined E. coli start
sites

Comparison between predictions and coordinates of 839 proteins with
verified N-terminal sequences (EcoGene dataset) are shown in Table 4.2.
The 3’-ends of 833 of the 839 CDSs are predicted using the 0.99 probability
threshold, sensitivity reaching 99.3% for the EcoGene dataset. The 6 missing
genes are : gIpR (EcoGene id. : EG10400), priB (EG10764), vsr (EG11068),
rpmJ (EG11232), torR (EG12615) and rmf (EG50004). The gIpR, torR and
vsr genes 3’-ends overlap with 3’-end regions of other genes (“stop near stop”
overlaps). The three other missed genes, priB (105 aa), rpmJ (38 aa), and
rmf (55 aa) are relatively short ones. Whereas priB is missed even with a 0.5
threshold, rpmJ and rmf are predicted, but with a probability lower than
0.99, respectively 0.82 and 0.83. Predictions agree in 3’ and 5’ for 780 of
the 839 genes. The corresponding sensitivity is 93.0%. Taking into account
multiple start predictions with threshold 0.1, 820 of the 839 genes have their
verified starts predicted.

It is remarkable that the proportions of genes in the EcoGene dataset
having their 3’-ends predicted (99.3%) and exactly predicted (93.0%) is much
higher than in the E. coli GenBank annotation (95.7% and 73.5%). Moreover,
these proportions are the highest of all considered annotations.

4.3.4 Short gene assessment
Uncertainty concerning short gene detection

For B. subtilis, 113 genes among the 4200 predicted genes using a 0.99
probability threshold have a length less than or equal to 50 aa. If the pro-
bability threshold is brought down to 0.50, the total number of predicted
genes increases to 4503, and the number of predicted short genes reaches
335. Thus, the number of predicted short genes increases about threefold,
with 73% of the predicted genes in the probability range [0.5;0.99] being
shorter than 50 aa. Together with this threefold increase, the proportion of
predicted annotated genes which are shorter than 50 aa increases from 30/58
to 45/58. Figure 4.3 displays the gene prediction probability as a function of
the length of the predicted gene. Clearly, the variation in prediction proba-
bilities increases dramatically as the length of the predicted gene decreases.
This expresses the uncertainty concerning the detection of short genes.

For each studied genome, the total number of predicted short genes using
0.99, 0.90 and 0.50 thresholds are displayed in the first three columns of
Table 4.3, together with the number of these putative short genes which are
annotated. With a 0.50 threshold, the number of these putative genes per
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FiG. 4.3 — Plot of the CDS prediction probability against CDS length for the
B. subtilis genome. Blue crosses indicate the gene is annotated in GenBank,
otherwise green circles are used.

HMM predicted short genes Probable short genes Probable pseudogenes

Bacteria 0.99 0.90 0.50 0.99 0.90 0.50 0.99 0.90 0.50
E. coli K12 52(9) _ 97(15) 303(19) 8(3) 11(3) 12(4) 5(1)  7(1) 9(1)
B. subtilis 113(32) 187(41) 335(48) 28(9) 40(12) 42(1d) | 18(3) 28(4)  35(4)
B. halodurans 88(63) 158(88)  309(101) 27(26) 37(32) 43(34) 4(4)  10(6)  21(7)
L. innocua 30(11)  56(12) 108(13) 13(6)  21(7)  24(7) 2(1)  3(1) 4(2)
L. monocytogenes 25(4) 48(5) 88(6) 9(4) 11(4) 12(4) 1(0) 2(0) 2(0)
S. pne. TIGR4 64(34) 116(45) 199(55) 8(5)  11(7)  15(7) 18(6)  28(8)  43(8)
S. pne. R6 58(20) 111(30) 186(34) 7(3)  10(4) 12(4) | 23(13) 36(18) 47(21)
S. pyogenes 31(6)  60(7) 115(11) 7(3)  9(3)  10(3) 7(1)  11(1)  17(1)
L. lactis 50(10)  77(11) 146(13) 8(4)  9(5)  9(5) 500)  5(0) 5(0)
C. perfringens 63(12)  90(12) 138(13) 9(3)  10(3)  10(5) 11(1)  11(1)  11(1)
C. acetobutylicum 83(12) 151(16) 266(18) 8(3) 13(4) 14(4) 8(3) 9(3) 13(4)
S. aureus Mu50 49(17)  86(23) 149(26) 16(5)  19(8)  21(7) 201 5(2) 10(2)
S. aureus N135 46(15)  78(17) 144(18) 16(5)  16(5)  21(5) 3(1)  5(1) 8(1)
M. tub. H37Rv 84(5)  151(6) 328(8) 2000 2(0)  7(0) 13(3)  19(3)  30(5)
M. tub. CDC1551 | 120(33) 199(44) 378(71) 4(0)  4(0)  8(1) 30(15) 35(15) 50(19)

TAB. 4.3 — Summary of the results concerning evidence of short genes (< 50
aa). The “Probable short genes” and “Probable pseudogenes” are disjoint sub-
sets of the total predicted short genes defined according to our criteria (see
text). For each of these three sets, number of predicted short genes having
probability greater than 0.99, 0.90 and 0.50 are given. Numbers between
parentheses refers to the number of considered genes which are annotated in
GenBank.
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chromosome ranges from 88 for L. monocytogenes to 378 for M. tuberculosis
CDC1551, being 335 for B. subtilis.

Experimentally known B. subtilis short genes

Experimental or other strong evidence is given in the literature to support
the coding nature of 20 of the 58 annotated short genes.

Three genes rpmG (49 aa), rpmJ (37 aa), and rpmH (44 aa), respectively
encode ribosomal proteins L33, 1.36 and L34. A fourth probable gene yqgNa
(49 aa) encodes a homolog to the ribosomal protein L33. These four genes
are detected by our program with probabilities : 0.71 for rpmG, 0.99 for
rpmJ, 1.00 for rpmH and 0.96 for yqgNa.

Two genes cotK and cotL are annotated as encoding spore coat proteins
in the GenBank file, but these two products have been described as more
probably minor small acid-soluble proteins (SASP) after the complete ge-
nome publication [BSS98, CHS00], and thus have also been designated as
sspO and sspP. Whereas the product of cotK is experimentally found in acid
extracts from spore [BSS98], the cotL expression has only been revealed by
translational LacZ fusion [CHS00]. Five other short unannotated genes have
also been found with cotK in acid extracts of spore [BSS98] : sspG (48 aa),
sspJ (46 aa), sspK (50 aa), sspL (42 aa) and sspM (34 aa). These six proteins
which are experimentally found in acid extracts of spore are detected with
probability 1.00, whereas the cotL gene is not detected.

Translation of three short annotated genes is known to regulate expres-
sion of downstream genes (leader peptides) : ask (24 aa), usd (36 aa) and tetL
(20 aa). The ask gene is an attenuator of the aspartokinase II gene [CHP87],
translation of the usd gene is required for translation of spoIIID [DMKL97],
and tetL is the tetracycline leader peptide [SFB98|. None of these three genes
are detected using a 0.50 probability threshold.

Products of the three short genes comS (46 aa), spoVM (26 aa) and degQ
(46 aa) are identified as regulators. The comS gene encodes a protein which
regulates genetic competence [DNZ94] through overcoming the MecA/CIpC
inhibition of comK [THVD97], the expression of the comS gene being control-
led by cell density. The expression of the spoVM gene, whose product inter-
acts with the ATP-dependent protease FtsH, is required for normal spore
cortex and coat synthesis during sporulation stage V [CAL'97]. DegQ re-
gulates, by an unknown mechanism, the hyperproduction of extracellular
degradative enzymes [YFCH86, MKKR91|. The comS gene is not detected,
certainly due to its localisation within the long srfAB gene. The two other
genes, spoVM and deg@, are detected with probability 0.99 and 1.00.

The product of the sbo (43 aa) gene is bacteriocin subtilosin [BTSK85],
sbo is detected with probability 1.00.

Two short annotated genes phrA (44 aa) and phrC (40 aa), respectively
lying just downstream of the rapA and rapC genes encoding phosphatases,
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have been shown to inhibit their cognate phosphatase (reviewed in [PB01]).
Nine other phosphatase gene homologs to rapA and rapC are found in the B.
subtilis chromosome, five of them, rapE, rapF, rapG, rapl, and rapK having
potential short annotated phr genes downstream from them [KOM™97] :
phrE (44 aa), phrF (39 aa), phrG (38 aa), phrl (39 aa), and phrK (40 aa).
The phrA gene encodes a precursor of a 5 amino-acid peptide that inhibits
rapA. The phrC gene also encodes the precursor of a 5 amino-acid peptide
known as CSF (Competence and Sporulation Factor), which inhibits rapC,
and probably also rapB encoded phosphatases. The phrA, phrC, phrE, phrF,
phrG and phrK genes are detected with probability 1.00, 1.00, 0.51, 0.79,
1.00 and 0.90 respectively. The phrl gene is not detected using the 0.50
threshold, but this gene is only putative, and its 5’-part overlaps about 66%
of its length (77 bp) with the 3’-part of rapl.

Detection of new probable short genes

We searched for sequence similarities in order to confirm the existence of
new predicted genes with length < 50 aa and probability higher than 0.5.
Comparison sets 2, 3 and 4, described in the Material and Method section,
are constructed using all predictions with probability higher than 0.5.

We considered that a predicted short gene is probably real if a significant
similarity match within comparison sets 1, 2 or 4 could be found. A significant
match was defined as having an E-value less than 0.01, the similar sequence
having the same length as the query +10 aa, and homogeneous mutation
repartition is rejected at a significance level of 5%. Results of all comparisons
which produced similarity matches with E-value less than 0.01 are browsable
(http ://www-mig.jouy.inra.fr/ssb/SHOW /shortgenes/).

We report in Table 4.3 the number of probable short genes identified in
each of the genomes using these criteria. The number of probable short genes
ranges from 7 in M. tuberculosis H37Rv to 43 in B. halodurans, equalling
42 in B. subtilis. The two Bacillus genomes are clearly distinct compared
to other genomes concerning the number of probable short genes found by
our similarity criterion. The third ranked genome according to number of
probable short genes is L. innocua with 24. The main reason for this dif-
ference may be technical, the evolutionary distance between both Bacillus
species is within a range where similarity search is informative concerning
our problem. The evolutionary distance is not too long, and thus numerous
homologs can be found between both species. Also, the evolutionary dis-
tance is not too short, and thus the number of mutations between homologs
is sufficient to reject homogeneous mutation rate. As an illustration, for 21
putative B. subtilis short genes, the closest similar sequences in set 2 belong
to B. halodurans and homogeneous mutation rate is rejected for 18 of these
genes (data not shown, see web page results). On the contrary, the two Lis-
teria genomes are evolutionary too close, for 24 putative short genes of L.
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[[Id. ] Coordinates [ Length | Proba. | Evidence | Comments
830 — 429765 429854 29 aa 1.000 1,2,3 yosA family
832 — 429936 430049 37 aa 1.000 1,2,3 yosA family
1008 — 505879 506010 43 aa 1.000 2,3 ydbN, sim. to id. 4100 (41 aa),
BH2296 (48 aa) and senS (65 aa)
1934 | — 927619 927771 50 aa 1.000 1,2,4 sim. to BH0927 (47 aa) | (yfhJ)
2038 — 972365 972454 29 aa 0.997 1,2 sim. to BH1024 (29 aa)
2259 + 1070878 1070964 28 aa 1.000 1,2,3,4 yosA family ;
sim. to BH1178 (28 aa) || (prsA)
2261 + 1071089 1071175 28 aa 1.000 1,2,3,4 yosA family ;
sim. to BH1178 (28 aa) || (prsA)
2659 + 1252574 1252723 49 aa 1.000 1,2,3 yosA family
2997 + 1394836 1394973 45 aa 1.000 1,3 vkzD sim. to part of splA (79 aa)
3295 — 1524524 1524595 23 aa 0.979 2,4 sim. to Bhal (25 aa) || (ykrA)
3318 + 1533525 1533644 39 aa 0.994 2 sim. to Bhal (41 aa)
4100 + 1929329 1929454 41 aa 1.000 1,2 sim. to BH2296 (45 aa)
and BHO0880 (48 aa)
4104 + 1929519 1929665 48 aa 1.000 1,2 sim. to BH2295 (46 aa)
4363 + 2069138 2069230 30 aa 0.933 2 sim. to a id. 5935 (27 aa)
and BH0344 (27 aa)
4559 — 2145063 2145176 37 aa 1.000 1,2,3 yosA family
4659 + 2169050 2169169 39 aa 1.000 1,2,3 yosA
5101 + 2329112 2329264 50 aa 0.980 2 sim. to BH0926 (51 aa)
5110 | — 2332337 2332432 31 aa 0.916 4 sim. to BH1766 (29 aa) || (cotD, yprB)
5135 | + 2338912 2339016 34 aa 1.000 2,4 sim. to BH1705 (38 aa) | (yppC)
5482 + 2488070 2488162 30 aa 0.986 2,4 sim. to Linn (31 aa), Lmon (31 aa)
and BH1467 (28 aa) || (yqjC)
5763 — 2609026 2609169 47 aa 0.996 1,2,4 sim. to BH1368 (49 aa) || (bex, yqxN)
5828 + 2636635 2636769 44 aa 1.000 1,2,4 sim. to BH1336 (45 aa)
Il (yqeN, comEC)
5851 — 2647019 2647111 30 aa 1.000 2 sim. to id. 2259 (28 aa)
5935 + 2678075 2678158 27 aa 0.980 2 sim. to id. 4363 (30 aa),
BHO0344 (27 aa) and Saur (35 aa)
5973 — 2692726 2692869 47 aa 0.978 2 sim. to Bsub (55 aa)
6126 + 2740038 2740115 25 aa 0.925 1,2,3 yosA family
7323 | — 3298775 3298918 47 aa 0.719 1,2,4 yuiA; sim. to BH3406 | (yuiB, yumB)
7410 + 3334472 3334603 43 aa 1.000 1,2,3 yosA family
7466 — 3360033 3360170 45 aa 0.999 1,3 sim. to BH3472 (62 aa)
7498 — 3371628 3371774 48 aa 1.000 2 sim. to Bhal cotK gene (53 aa)
8681 + 3917668 3917817 49 aa 1.000 1,2,3 ywzA sim. to SpneTIGR4 (54 aa)
and ydaS (85 aa)
9052 + 4091316 4091459 47 aa 1.000 1,2 sim. to Spyo (48 aa), and
Saur (272 aa) (probable pseudogene)
9154 — 4134247 4134375 42 aa 1.000 2 sim. to BH4008 (52 aa)

TAB. 4.4 — New probable short genes found on the B. subtilis chromosome.
The column 'Evidence’ indicates in which data sets similar sequences were
found. The column ’Comments’ reports : gene names if annotated in Gen-
Bank file (underlined) ; names of similar annotated genes in B. subtilis or B.
halodurans; organisms in which similar sequences were found (four charac-
ters abbreviation, omitted for B. subtilis, or when gene names are BHxxxx
indicating B. halodurans genes) ; within table cross references use the 'Id.’
column ; conserved genes adjacent to the query (Evidence set 4) are indicated
after parallel symbol.
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MYGYGYGGGCCSYGGYGYGGCGYGYGRTFALIVVLFILLIIVGAAYLGGGCC (3303)
MGFGYGFGGGYGGGCYGGYAGGYGGGYGSTFVLLVVLFILLIIVGASFF (2659)
MGFYNSGGYSGNSGYSNGFGSSFALIVVLFILLITIVGAAIFNY (7410)
MGFYSGYSGGYSGGGYGSSFVLIVVLFILLIIVGATFLY yosA (4659)

MSGYSNGGGYGGISSFALIVVLFILLIIVGTAFVGGF (832)
MYGYSGYGYGFGCGTNTFVLIVVLFILLIIVGAAFIC (4559)

MSGYGTSFALIVVLFILLIIVGTAFVGGY (830)
MSGGYSNGFALLVVLFILLIIVGAAYIY (2259)
MGEVFAGGFALLVVLFILLIIIGASWLY (2261)
MRSFPLIVVLFILLIIVGTSFFGGY (6126)

Fi1G. 4.4 — The yosA family of short genes found in the B. subtilis chro-
mosome. The first ten protein sequences are arranged by size, they share a
well conserved hydrophobic region (orange rectangle, white cell if the amino-
acid is distinct from the consensus). Alignment has been done manually by
aligning the well conserved hydrophobic regions.

innocua the most significant similar sequences in comparison set 2 belongs
to L. monocytogenes, but homogeneous mutation rate is rejected only in 5
cases.

Among these sets of 7, 43 and 42 probable short genes, the number of
annotated genes is respectively 0, 34 and 14. Hence, the proportion of pro-
bable short genes annotated in the GenBank file is highly variable, ranging
from 0% for M. tuberculosis H37Rv to 79% for B. halodurans, and equalling
33% for B. subtilis.

Most of the probable short genes have a probability greater than 0.90. For
instance in B.subtilis 95% of probable short genes have a probability greater
than 0.90, whereas only 56% of all the putative short genes predicted by the
HMM.

Concerning B. subtilis, 28 unannotated probable short genes were iden-
tified on the chromosome. Moreover, 34 of the 42 probable genes are not
biologically characterized. Table 4.4 reports for each of these genes their
location, length, probability, comparison sets where similar sequences were
found, and a short comment.

One surprising feature is the existence of a family of short genes contai-
ning 10 members having lengths between 52 and 26 aa. Figure 4.4 displays
a crude alignment between the proteins in this family. Among this family
9 have a length less than 50 aa and the only one annotated is yosA, thus
we refer to this family as the yosA family. All these genes share a similar
organization consisting of three parts : the N-term part, of variable length,
is glycine+tyrosine-rich, the central part is highly conserved and clearly hy-
drophobic, and the C-term part has a variable length. We do not have any
idea of the biological function of the genes belonging to yosA family. This
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family is also found in B. halodurans.

We observed that comparison set 4, that is using conserved gene orga-
nization, rarely detects significant similarities which are not detected using
comparison set 2 (matches of a similar length to the query). Set 4 reveals
similarities between phrA and phrC, and between phrG and phrK, but as
Table 4.4 reveals, there is only a single gene for which significant similarity
is only found in set 4 (id. 5110).

Probable pseudogenes

Any predicted gene which did not fully satisfy the criteria to be a probable
short gene was considered as a possible pseudogene. A number of additional
criteria were also used for pseudogenes including the existence of a similarity
in comparison sets 1 or 3 with an E-value less than 0.01 and a length greater
than the query +10 aa. Also, homogeneous mutation repartition had to be
significant at 5% (set 1 or set 3), or the similar sequence had to have a length
greater than 150 aa (set 1). The comparison results enabling the identification
of pseudogenes are included on the Web, together with all other statistically
significant matches.

The last three columns of Table 4.3 gives the number of probable pseu-
dogenes found in each genome. This number appears to be highly variable.
The number of probable pseudogenes is lowest in L. monocytogenes (2),
and highest in M. tuberculosis CDC1551 (50). The large number of putative
short genes classified as probable pseudogenes in M. tuberculosis CDC1551
is partly due to the existence of numerous unresolved base pairs (175). Thus
a number of predicted genes in M. tuberculosis CDC1551 have imprecise
locations and their amino-acid sequences are found similar to parts of other
proteins (often M. tuberculosis H37Rv). However, the number of true pro-
bable pseudogenes must be close to 30, which is the number found in M.
tuberculosis H37TRv. The second largest number of probable pseudogenes is
found in S. pneumoniae R6 (47). Surprisingly, despite the proximity between
both Bacillus species, we found 35 probable pseudogenes in B. subtilis, but
only 21 in B. halodurans.

4.4 Discussion

Novel features of our gene detection program

The main HMM based prokaryotic gene detection programs are Ge-
neMark.hmm, and its self-training version GeneMarkS |[BLB01|. Here we
present methodological and model differences between our program and Ge-
neMark.hmm. We also compare our program to other programs when this is
relevant.
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The first model difference is that GeneMark.hmm uses a generalized hid-
den Markov model (GHMM, also known as a hidden semi-Markov model).
GHMMs are also used for eukaryotic gene detection by some programs such
as Genie [KHRE96, RKTHO00] and GenScan [BK97]. GHMMs are an in-
teresting extension of HMMs in which hidden state duration distributions
can be modelled, whereas in a HMM, they follow geometric distribution.
Indeed, very short prokaryotic CDSs and eukaryotic exons seem to be less
frequent than longer ones, and their lengths have been modelled by gamma
distributions [BK97, LB98|. The main drawback of a GHMM, in comparison
with a HMM, is the increase in time-complexity of classical algorithms (Vi-
terbi, forward-backward). Fortunately, ingenious optimization can be perfor-
med, by taking into account peculiarities of the model used (see for instance
[Bur97]). Thanks to these optimizations, iterative GHMM self-training was
implemented in GenMarkS, but the number of iterations is not so important
than in our case. Moreover, ingenious model specific optimization makes im-
plementation of effective algorithms in the framework of flexible modelling
harder. With regard to our results concerning short gene detection, the choice
of a prokaryotic CDS length distribution might also be a difficult task.

The second major difference is the method we employ for gene predic-
tion, which is based on the forward-backward algorithm instead of the Vi-
terbi method which seems to be used almost everywhere else (see for instance
[KMH94, BK97, LB98, RKTHO00, Kro00]). The Viterbi algorithm finds the
segmentation with the highest probability. The forward-backward algorithm
computes, at each position, the probability of each hidden state. It has al-
ready been used to provide a confidence measure for Viterbi based predic-
tions [BK97]. One of the interests of Viterbi based segmentations is that
they conform to the structure described in the model. On the contrary, pro-
babilities computed by the forward-backward algorithm do not immediately
provide a segmentation consistent with the model. For instance, if we choose
to predict a CDS start position if the probability of being in a start codon
at a position is higher than a threshold we could potentially have multiple
start codons predicted for the same CDS. Prediction of multiple start co-
dons for the same gene does not conform to the model CDS structure. It is
however useful information, not only because it reports the statistical incerti-
tude about the prediction, but also because it proposes potential alternative
predictions.

We observed a surprising behaviour of the Viterbi algorithm which encou-
rages us to do both parsing and confidence computations using the forward-
backward algorithm. Some of the probabilities computed using forward-
backward for CDSs predicted by Viterbi are very low (< 0.1). Such pre-
dicted CDSs belong in fact to RNA genes. The probability of the RNA state
is much higher (> 0.9) than the probability of the CDS state. However,
the “best” segmentation, in the Viterbi sense, predicts a CDS because the
RNA state probability was summed over numerous distinct paths, each ha-
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ving a low probability ; on the contrary, since a CDS must contain an in
frame start-stop couple, the number of such paths is greatly reduced, and
individual probabilities increased. This is a relatively harmless example, but
it highlights problems which could occur when using Viterbi, in particular
when making the model more complex and thus multiplying the number of
possible paths (for instance, when allowing changes of texture within genes,
and thus multiplying the number of paths when predicting a CDS).

Other distinctive features are allowing texture changes within CDSs, in
order to model heterogeneous proteins, for example those displaying parts
with “hydrophobic texture”. RBSs are also included in the HMM, which
permits better start prediction (this is also done in GeneMark.hmm v2.0
[BLBO1]). Model flexibility allied with rigorous self-training of parameters,
although processor-intensive, is also an interesting distinctive feature. It al-
lows the model designer to carefully estimate model details such as the fre-
quencies of different start codons, textures, RBS consensus and overlap fre-
quencies.

Quality of predictions

Overall, we find good global agreement between predictions and GenBank
annotations. Using a 0.99 CDS prediction threshold, our gene prediction
method reach a sensitivity of 97.5% and a specificity of 95.5% when compared
to B. subtilis annotations. These results are slightly better than those of
GeneMarkS runned through its Web server : sensitivity 96.6% and specificity
94.3%.

Disagreements between predictions and annotations are restricted to some
specific points where annotation and prediction problems still exist. Saying
this, it is questionable to benchmark gene detection programs using GenBank
annotations.

The use of the experimental data set collected for E. coli seems to be pre-
sently the only way to precisely evaluate the start site predictions. The best
published results for these experimental data were obtained by GeneMarkS
with 94.4% correct prediction on a 195 gene sub-set of our 839 gene set.
Over the entire 839 genes, GeneMarkS correctly predict 93.1% (781 genes)
of the translation start sites. Here, we obtain a very close result : 93.0% (780
genes). Moreover, taking into account multiple start site prediction, 97.7%
of these genes have their starts in the predicted set.

Short gene prediction

A point we have especially addressed in this study is the prediction of
short genes. We have shown that short gene annotation remains largely a
matter of annotation policy. Moreover, discrepancies between predictions
and GenBank annotations consist mostly of putative short genes which have
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been predicted, but have are not annotated, or which are annotated but
have not been predicted. For instance, using a 0.99 probability threshold
for B. subtilis, 83.5% of the predicted genes which are not annotated are
shorter than 100 aa, and reciprocally 78.6% of the annotated genes which
are not predicted are less than 100 aa long. This could be explained by
the uncertainty of short gene detection, compared to the detection of longer
genes. This uncertainty could be due to a number of factors. First, as gene
length diminishes, compositional information used for prediction also dimi-
nishes, and thus short genes are a priori more difficult to predict than longer
ones. Secondly, short ORFs looking like genes are expected to occur with a
probability greater than longer ones. A third explanation to the number of
short genes predicted with low probabilities could be that some fossil genes
(pseudogenes) perturb gene detection; these pseudogenes being not genes
but having potentially some characteristics of them. Finally, it must be no-
ticed that intergenic regions are certainly less homogeneous than supposed
by the model, even in the absence of pseudogenes, and thus the probabilities
assigned to some gene predictions are probably over-estimated by the model.

Some biologically known short genes are predicted with probabilities lo-
wer than 0.99, establishing that it is worthwhile searching for other clues to
confirm the existence of short genes predicted, even when they have relatively
low probabilities. The approach we used provides strong evidence to suppose
that there are more than 30 short genes which are biologically unknown.
The approach may fail to point out some of the short genes for two reasons.
The first reason is that some short genes are not detected by the gene de-
tection program. This concerns typically leader peptides which are not only
very short, but also could present highly atypical composition features due
to their special function, their translation is itself a regulatory mechanism.
The second reason is that for some detected and true short genes, no homo-
logs could be found, or their number of mutations was too low to be able to
conclude about their translated nature. On that subject, Lawrence [Law03]
has also pointed out that leader peptides have atypical mutation profiles.

In order to understand evolutionary processes, the presence of pseudo-
genes in bacteria has recently became a subject of interest (see for instance
[AAO1, HFK"02, Bab03]). We hypothesize that the lower number of pro-
bable pseudogenes detected in B. halodurans than in B. subtilis might be
related to the lack of competence of B. halodurans.

In B. subtilis, a low estimation of the total number of short CDSs must
take into account the 30 probable short genes pointed out here, the ap-
proximately twenty annotated and biologically known short genes, and the
observation that some biologically known short genes are missed by our ap-
proach. Thus, in B. subtilis, the actual number of short genes is probably
close to or higher than sixty, which is roughly the number of annotated ones.
This estimation leads, at least concerning genes shorter than 50 aa in the
B. subtilis genome, to temperate conclusions about the over-annotation of
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short genes reported by Skovgaard et al. [SJBT01]. However, it must be no-
ticed that the number of these “very” short genes annotated is small, and
hence they are unlikely to be the candidates held responsible for global over-
annotation. The genes being over-annotated on a global scale are certainly
short, but probably longer than the ones we consider here. We expect that
experimental studies on the predicted short genes, in particular functional
studies of those pointed out as probable, will have an important impact on
the understanding of the strange world of the very short genes. Moreover, as
for most comparative genomics approaches, the power of short gene detection
will probably increases rapidly with the number of sequenced genomes.

Results and tools availability

Complete predictions are available on our Web site :
http ://www-mig.jouy.inra.fr/ssb/SHOW.

The program is distributed totally free of charge under the GPL license.
The full availability of our software allows three levels of use : as a fully
automatic system, modifications to model settings and estimation strategy,
and source code modification. The program can be used for gene detection
with incomplete genomes (typically in the course of a sequencing project),
by estimating the parameters from the currently available sequences, and
allowing it to predict parts of genes.
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Chapitre 5

A Reversible Jump Markov
Chain Monte Carlo Algorithm
for Bacterial Promoter Motifs
Discovery

Pierre Nicolas, Anne-Sophie Tocquet, Vincent Miele and Florence Muri

Abstract : Effective probabilistic modeling approaches have been
developed to find motifs of biological function in DNA sequences.
However, the problem of automated model choice remains largely
open and becomes more essential as the number of sequences to be
analyzed is constantly increasing. Here we propose a reversible jump
Markov chain Monte Carlo algorithm for estimating both parame-
ters and model dimension of a Bayesian hidden semi-Markov model
dedicated to bacterial promoter motif discovery. Bacterial promoters
are complex motifs composed of two boxes separated by a spacer of
variable but constrained length and occurring closed to the protein
translation start site. The algorithm allows simultaneous estimations
of the width of the boxes, of the support size of the spacer length
distribution and of the order of the Markovian model used for the
“background” nucleotide composition. The application of this method
on three sequence sets points out the good behavior of the algorithm
and the biological relevance of the estimated promoter motifs.
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5.1 Introduction

Finding motifs involved in biological functions is one of the most impor-
tant challenge of the nucleic acid and protein sequences analysis. Among the
numerous statistical methods developed to carry out this task, two main ap-
proaches can be distinguished. The first one is based on searching words or
sets of words having a number of occurrences significantly higher than expec-
ted, given a "null" model - usually an homogeneous Markov model [RSW00].
Whereas the second one attempts to model motifs in sequences. These two
approaches fundamentally differ : while the first approach addresses a test
problem, the second one sets a modeling and estimation problem.

Methods based on motif modeling describe individual simple motifs as
sets of positions each having an associated probability of occurrence for sym-
bols of the sequence. Probabilistic modeling requires more than motif mo-
dels : composition of the "background" sequence and motif occurrences along
the sequence are also to be modeled. Usual models for the motif occurrence
positions include mixture models with identical independent probability of
occurrence at each position [LAB193, LNL95, HETC00] and hidden Mar-
kov models (HMMs). HMMs enable both flexible modeling of non-uniform
distributions of the occurrences along the sequence and dependence between
occurrences of simple motifs [GBEB97, LNL99, JLK'01]. Depending on the
level of correlation between simple motif occurrences, it is sometimes prefe-
rable to refer to complex or structured motifs. In this work, a complex motif
and its surrounding sequence is described using a hidden semi-Markov model
(HSMM), which is a generalization of HMM allowing the state duration to
be explicitly modeled whereas in HMM, state duration implicitly follows a
geometric distribution [BK97, Gué03].

Estimation of motif models have been performed in maximum likelihood
and Bayesian frameworks, respectively through Expectation-Maximization
(EM) algorithms [LR90, BE95| and Markov chain Monte Carlo (MCMC) al-
gorithms [LWK94, LNL99|. However, the problem of motif model choice re-
mains widely open. The use of the parameters maximum a posteriori (MAP)
estimate has already been proposed [LNL99]. Recently, Qin et al. [QMT 03]
have performed inference on posterior model distribution using a MCMC
(Gibbs) sampler. This approach enables to determine informative motif po-
sitions within a Bayesian mixture framework. We extend their work to more
sophisticated models and to the choice of other model components. The al-
ternative approach we use is based on a recent MCMC methodology called
reversible jump MCMC in which model dimension and other parameters are
simultaneously estimated through a single MCMC sampling. Reversible jump
MCMC were introduced by Green [Gre95]; Richardson and Green [RG97]
applied this methodology to determine the number of components in a nor-
mal mixture model. In the HMM framework, reversible jump MCMC were
first used to estimate the number of hidden states associated to centered nor-
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mal distributions [RRT00|. Further applications to DNA sequence modeling
were developed in order to provide an estimation of the number of hidden
states corresponding to distinct DNA composition types [BH02a] and to es-
timate the order of the Markov chain modeling DNA composition associated
to the hidden states [BH02b].

In this work we focus on identifying the central motif of the bacterial
promoters : the RNA polymerase binding motifs. RNA polymerase binds to
DNA through one of its subunits called the Sigma factor. Different kinds
of Sigma factors can be expressed in a same bacteria leading to the trans-
cription of different set of genes. Therefore, identifying motifs responsible
for these transcriptional regulations would be an important step toward the
interpretation of genomic sequences. Sigma factor binding sites are typical
complex motifs : they could generally be described as two boxes separated by
a spacer of variable but constrained length [PGO01]. For most Sigma factors
these boxes are called “-35” and “-10” boxes, where the number is referring
to the distance between the box and the DNA transcription start site. To
identify these motifs, approaches based on algorithmic extraction of over-
represented structured motifs and evaluation of their statistical significance
given a “null” Markov model have been developed [MS00, RDR02]. Never-
theless, most methods are based on motif modeling such as HMM models
estimated through EM algorithm [JLK 01, PLUT 03], or mixture related mo-
del estimated through MCMC [XLBLO01, EJC*03]. Latter models also enable
dimer motifs separated by a specified gap range to be identified.

The use of the HSMM framework allows us to consider straight-forward
modeling to describe the distance between RNA polymerase binding site and
translation start site, the width of the two boxes and the distribution of the
spacer length between both boxes. Here the dimensions of the HSMM we
estimate are : (i) the width of the boxes, (ii) the size of the support of the
spacer length distribution and (iii) the Markovian order of the background
composition model. Behavior of the reversible jump MCMC algorithm is
described using three sets of Bacillus subtilis sequences extending upstream
from protein coding regions.

5.2 Bayesian model

5.2.1 Hidden Semi-Markov model

HSMMs are composed of an hidden state process (corresponding here to
the structure of the promoter region) and an observed one (corresponding
here to the observed DNA sequence). The hidden state process is a semi-
Markov chain composed of both an embedded first-order Markov chain, des-
cribing transitions between states, and of state sojourn time distributions d,,
attached to any non absorbing state u. The transition matrix of the states
is denoted by a. As in HMM, the distribution b, for the observed sequence
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depends on the hidden state u. Each observed nucleotide takes its value in
an alphabet denoted by X = {a,g,c,t} of size |X| = 4.

RNA polymerase

transcription
start site

"-10" box

"-35" box RBS protein coding sequence

part of the sequence we model

F1G. 5.1 — Schematic representation of the modeled biological sequences.

"~10" box spacer "-35" box
/ -0

BEGIN ABSORBING
STATE

FiG. 5.2 — Structure of the HSMM. Gray filled objects correspond to hidden
states associated to the “background” Markovian model. Model with optional
“-35” box would allow to skip the “-35” box, adding a direct transition from
the “-10” box to the absorbing state.

The promoter region sequence we model is illustrated in Figure 5.1. These
sequences are assumed to be independent and to be generated by the same
HSMM. Figure 5.2 describes the structure of the models we use in this study.
Sequences are modeled in the opposite direction than the one of the trans-
cription process : the “-10” box is the first one to be reached. Each box is
modeled by a hidden state with fixed width (assumed not to be known).
In each box state u, the probability b,(x; k) of emitting a nucleotide x de-
pends on the position k£ inside that box. In every other states, nucleotides
are emitted from the same background homogeneous Markovian model of
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order 7, = r (assumed not to be known). Nucleotide transitions are denoted
by by(z;w) for x € X and a nucleotide context w of length r,. A spacer
state models the varying distance between both boxes through a multino-
mial sojourn time distribution whose support is unknown. The two boxes
and the spacer describe the complex motif we are interested in. The distance
between the beginning of the sequence and the motif is modeled by a shifted
negative binomial distribution associated to a pre-motif hidden state. After
the motif, the sequence is modeled by an absorbing state. The hidden path
starts in a silent “begin” state and go through either the pre-motif state or
directly reaches the absorbing state. According to this model, the complex
motif occurs no more than once in each sequence. This HSMM can be ex-
tended to model additional transcription factor binding sites upstream from
the RNA polymerase binding sites.

The shifted negative binomial sojourn time distribution for the pre-motif
state is defined as dy(k; Ny, pu, hu) o< pPe(1 — pu)F M I{k > h,}, where
{k > hy} = 1if kK > h, and 0 elsewhere. Distributions for the length
of the spacer state and the width of the box states are respectively defined
as dy(k; pu, s ly) = pu(K){hy <k < hy +1,} and dy(k; hy) = T{k = hy}.
As d denotes the sojourn time distributions, it partially includes model di-
mensions : support size [, + 1 of the multinomial distribution and width h,,
of box states.

We denote by 6 = (a,b,d,r) the parameters of our HSMM, X7 the set of
observed sequences and ST the associated hidden state paths. The complete
likelihood could be expressed with intuitive occurrence numbers as

Py(X1,ST) Ha N“Haqu’“’
T T2t Tt
u k

u Tw k

where : N, is the number of sequences beginning in state u, N, is the
number of jumps from state u to state v in all sequences, N, ;, the number of
visits to state u during exactly k, N, . is the number of sequences where the
last state v was visited during a censored time k., and Ny, k., is the number
of words wz in state u which has been reached a time k ago, D, (k) =
Y >k du(K') is the survivor function of d,,. For sequence positions ¢ smaller
than 7, + 1, nucleotides are assumed to be drawn from uniform distributions.
Notice that all nucleotide emission probabilities are denoted by b, (z;w, k)
with the convention that b, (z;w, k) is set to b, (x; k) for heterogeneous model
and to b, (z;w) for background model.

Given a set of sequences, we aim to estimate 6 and simultaneously to

predict motif position in each sequence from the joint posterior distribution
m(0, 57 | XT).
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5.2.2 Prior distributions

For Bayesian inference, we need to specify the prior distribution for the
model parameters
w(0) = w(a)n(d)w(r)m(b | r,d).

We use independent conjugate Dirichlet priors Dyy,| (au, e ,au) for each
row a(u,e) of the matrix a [RCD93], where V,, denotes the set of states rea-
chable from state u. Parameters p, and n, of the shifted negative binomial
distribution are respectively drawn from conjugate Beta prior Be(vy,1, Vu,)
and continuous uniform on (1,74 maez) (Pumaesz is set to 5). The shift pa-
rameter h, is fixed to 1. Parameters h, and [, defining the support of
the multinomial distribution are uniform on {hy min,- .-, humaes} and on
{lumins - - > lumaz }- We use conjugate Dirichlet prior for p,(e) : (py(hy), -,
Pu(hy+1y)) ~ Dyy11(Au, - -+, Ay). Width of box states h,, are a priori uniform
on {hy min, - - - » Pumaz }- Order 7 of the background Markovian model is uni-
form on {0... 7.} Markovian emission probabilities b, are the same for
all states associated to background model (pre-motif, spacer and absorbing
states) and are drawn for all word w from independent conjugate Dirichlet
priors : by (e;w) ~ Dyx|(Bu; ., ) [Mur98, BHWO00]. In box states, emission
probabilities are also independent Dirichlet : by (e; k) ~ D|x|(Buy, - - -, Bu), for
Ee{l... h.}.

We use a fully non informative prior by setting to 1 the parameters of all
Dirichlet and Beta priors (o, By, Ay and 7,).

5.3 MCMC algorithm

5.3.1 Reversible Jump MCMC algorithm

We use MCMC methodology to sample in the joint posterior distribution
(6,57 | X7') deduced from the full distribution

77(975? | X?) X 77(635?7)(?) = W(G)PQ(X?,S{L)

Using MCMC algorithms [Tie94] a sample from a target distribution is
generated as realizations of the stationary distribution of an ergodic Markov
chain. One sweep of our MCMC algorithm consists in the 8 following moves
that preserve the target distribution 7 (6, ST | X7') :

(a) updating the state transition matrix a,

(b) updating the emission probabilities b,

(¢) updating the parameters n,, p, of the negative binomial sojourn

time distribution,

(d) updating the parameters p,(e) of the multinomial sojourn time dis-

tribution,

(e) updating the hidden state paths ST,
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(f) updating the width h, of the box states,

(g) updating the support {hy,...,hy + l,} of the multinomial sojourn

time distribution,

(h) updating the order r of the Markovian model of the background.
Moves (a-e) are Gibbs or Metropolis-Hastings (MH) moves leaving the model
dimension unchanged while moves (f-h) are reversible jump MH moves as
they do change the model dimension.

Reversible jump MH move is a generalization of the MH move for variable
dimension sampling [Gre95, RG97| which allows jumps between sub-spaces
of different dimensions through pairs of reversible moves type (m™,m™).
Considering the current state of the sampler being (0, S7), the move type
m™ proposes a new candidate (é, S”f) in a higher-dimensional sub-space.

First, a random vector w of dimension dim(w) > dim(0) — dim(0) is drawn,
then 6 is deterministically proposed from # and w : § = hy(0,w). In the
reverse of the move m—, 6 is proposed as 0 = h_(é,&)) where @ is a random
vector of which dimension matches dim (&) + dim(0) = dim(w) + dim(8). To
ensure detailed balance equilibrium, an invertible deterministic mapping f
is needed : (A, &) = f(0,w). The target distribution is preserved if move type
m™* and candidate (6, S}) are accepted with probability «,,+ (6, S};6,S7) =

min(1, A,,+) where

(6,57, %) 9.5, 1)

g — X J
W(@,S{L,X) 99,5?(m+)w75?)

At

with gg,g?(m-"—, w, S”f) denoting the proposal density for choosing move type
m™, drawing w and S’{L given the current state of the sampler (6,S57); J =
of(0,w)
‘ 000w
from (#,w) to 6. The reverse move (from (6, S}) to (6, S})) is accepted with
probability a,,- (6, S7;6,57) = min(1,1/A,,+ ).

is the Jacobian determinant arising from the change of variable

5.3.2 Moves without changing model dimension

Moves (a) and (b) are Gibbs moves similar to the HMM framework
[Mur98, BHW00|. They consist in simulating each row a(u,e) of the state
transition matrix and each row b, (e;w, k) of the nucleotides emission distri-
butions from their full conditional Dirichlet distribution :

CL('LL, 0) | S{L ~ D|Vu|(au+Nu1,...au +Nu\Vu|)
bu(.;w) ’ Ty S?7X{L ~ D|X|(5u+Nwl;ua"-7ﬁu+Nw|X|;u)
bu(e;k) [ ST, X1 ~ Dix|(Bu+ Ntk - Bu + Nx| i)

by (x; w)’s are common to all background composition model associated states.
Then, Nyyz..,’s are computed over all the positions allocated to these states.
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During moves (c) and (d), parameters of the sojourn time distributions
are updated. To achieve a Gibbs move (see Chib [Chi92]|), the right-censored
times ¢’ spent in the last visited state w is first to be sampled from its full
conditional distribution

dy(K')
D, (k")

m(k' | K > k., 0,87, XT") = K > k.} (5.1)

where k. is the observed time spent in the last visited state. A second step
consists in updating parameters knowing the censored times. In move (c), p,,
is drawn from its Beta full conditional distribution p,, | ky,ny ~ Be(yu,1 +
M Y g, Nukus Yu2 + 2k, (ku— hu) Ny, ) where k, contains all the (observed
and simulated) durations in sate u. Similarly in move (d), p,(e) is updated
after simulating the censored times (5.1) from its Dirichlet full conditional
distribution Dy, +1(Au + Nuhys -+ s Au+ Nuhotly)-

To update the parameter n, in move (c¢), we first used MH move with
proposal ¢, (7,) = N(ny;1). In order to increase the acceptance rate, we
finally chose a proposal that changes n, without changing the mean h, +
nu(1—py)/p? of the distribution. The candidate couple (71, P ) is proposed
in the following way : draw 7n,, from the proposal g,,(7,) and set p, as

- DTy,
o= = , 5.2
“ NuPu +nu(1 _pu) ( )

The proposed value is accepted with probability

0,5", X™)qgn. (n Ny
mz’n(l; m{ }1 i)qnu(ﬂ) X = L 2)
7T(07517X1 )Qnu(nu) NyPu +nu(1 _pu)
where the last term in the ratio is the Jacobian determinant induced by the
deterministic transformation (5.2).

Move (e) is a Gibbs move which consists in drawing the hidden state
paths from their full conditional distribution 7 (ST | X7, 6). This is performed
through a “forward-backward” algorithm similar (but more time-consuming)
to the HMM framework (see Appendix : section 5.6). As in HMM, this algo-
rithm allows simultaneous computation of the incomplete likelihood Py(X7")
used in the following sections. The forward recurrence is realized as in Gué-
don [Gué03| and the simulation algorithm is slightly different from the one
proposed by Plagnol [Pla01]. In the particular case of the two boxes model
with a highly constrained spacer length, a more efficient algorithm can be
used for hidden state allocation : direct evaluation of each path is permitted
by the restricted number of authorized hidden paths. The forward-backward
algorithm would be required in a more complex model setting.
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5.3.3 Updating the width of box states

Moves (f) allow the width h, of a box state u to increase (41) or to
decrease (—1) by one on the left side (I) or on the right side (7). Several
steps are required to achieve these moves. First, we randomly choose a box
u and a move type with probability gg(u,+1,l or r) = 1/8 as there are
two box states and 4 move types. Remaining steps consist in updating first
parameters (b, d) involved in the move, and second the hidden state paths
ST. We only describe the “increase-decrease” pair of reversible moves on the
left side which is easy to transpose for the right side.

In the “increase” move, the new width is given by hy = hy + 1. We draw
a random vector wy,, of size |X|, from the Dirichlet

D\X\ (5u + Nl,—1;1u te 76u + N, ,—l;u)

to get parameters of the nucleotides distribution associated to the first po-
sition of the box u

bu(z,1) = (@)

X ~ -
vz e, {bu(az;k):bu(:n;k—l) Vk€{2,..., ha}

where N, _1., is the number of nucleotide = adjacent to the left side of the
box u. Parameters and support of the multinomial sojourn time distribution
associated to every state v preceding state u (u € V) are shifted as

hy =hy —1

Voo st uel, {ﬁv(k):pv(/c~|—l) Wk € {Fogs o g + Iy}

Finally, new S} are drawn from their full conditional distribution m(S7 |
0, X7).

In the reverse “decrease” move, the new width is given by h, = hy — 1.
Nucleotide emission probabilities belonging to the box u are shifted as

Ve e {l,...,hy},Vz € X by(z;k) = by(x;k +1).
Parameters of the multinomial sojourn time distributions are shifted as

hy = hy + 1

- 3 - )
vosto uel, {v he <k < ho+1 pok) = polk —1).

Finally, states are reallocated from w(S7 | 6, X7').

The acceptance probabilities for the “increase” and “decrease” moves
on the left side are a(@,S{L;G,S{”) = min(l,Aﬂrl) and a(@,S{‘;O,S{”) =
min(1,1/A" ;) where

(0,81, X7)  gplus =LY 1 (S 10,X7)
m(0,57, X7)  go(u, +1,1) g(wiu) 7(SP | 6, X7)

L _
Ay =
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with g denoting the density of the Dirichlet proposal of wi, and with the
Jacobian J equals 1. The move is obviously rejected if the new parameters
do not fall into the support of the model prior distribution. The ratio AlJr]L
simplifies to

L PXD) ()
A= B T 09w

where incomplete likelihoods Py(X7) and P;(XT') are computed during state
paths reallocations. The right part of the ratio simplifies to m(by.1)/g(w1.u)-

5.3.4 Updating the support of the spacer

Moves (g) consist in increasing or decreasing by one the support of the
multinomial sojourn time distribution of state u (chosen with probability 1
as there is only one spacer state u). Then the support size is either increased
or decreased according to the probabilities p; and 1 — p; with py, .. =
1 —pi, in = 1 and p; = 1/2 elsewhere. The side the support size is modified
is defined using probability p; for the left side and 1 — p,J{ for the right
side with p;u min = Phumas = 0 and pi = p, = 1/2 elsewhere (similar
probabilities p, are needed for the “decrease” move). For instance support is
increased on the left side with probability gg(u,+1,1) = plp;[. Here, we only
describe the moves on the left side.

In the “increase” move, the support of the spacer state u is set to hy =
h, — 1 and l~u = [, +1. We draw w,, from Be()\u,[u X )\u), the marginal
density of the prior Dirichlet distribution of p,(e), and we set :

ﬁu(ﬁu):wu
{ uk) = (1~ wpu(k) VK€ (hut 1o b tl). O

Finally, states are reallocated from the full conditional posterior m(S7 |
0, Xp).

The “decrease” move is realized according to the the following steps. First,
By = hy+1and I, = [, — 1 are set. Second, probabilities p, (k) are rescaled :

pu(k) = ﬁu(k)

= k€ {hu . hy + L)
]-_pu(hu)

Finally, states are reallocated from w(S7 | 6, X7").
Acceptance probabilities for “increase” and “decrease” moves on the left
side are min(1, A} ;) and min(1,1/A4% ) where

(0,50, X{)  gp(w,—1,D) 1 (S} |0, X7) " J
(0,57, XT)  go(u,+1,1) gwu) 7(SP | 6, X7)

L _
Ay =
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with g being the Beta proposal density of w, and J being the Jacobian of
the transformation (5.3) equal to (1 — w,)!»~!. The ratio A',; simplifies to

(
(

5.3.5 Updating the Markovian order of the background

P@(X{L) g@(uv +]-7 l)

dy,) 1 ;
dy

A = gy T

s
s

Move (h) attempts to increase or decrease by one the order o of the
background Markovian model. An alternative way of changing the Markov
order consists in drawing it from its conditional density leading the ac-
ceptance ratio to equal 1 [BHO02b|. Here, “increase” and “decrease” moves
are chosen with probabilities p, = gg(+1) and 1 — p, = gp(—1), where
pr =1—pp,.. =1 and p, = 1/2 elsewhere. For the “increase” move, we
set # = r + 1 and we draw new b,(e;w) from their full conditional Diri-
chlet distributions W(Eu | 7,87, XT) = Dix|(Bu + Nwtus - - Bu + Nojx|u)-
The hidden states allocation ST remains unchanged and thus this reversible
jump move is the less time-consuming one. Similarly, in the “decrease” move,
we set 7 = 7 — 1 and we simulate new b, (e, w) from their full conditional
Dirichlet distribution.

The acceptance probabilities of the “increase” and “decrease” moves of
the Markovian order are min(1, A) and min(1,1/A) where

_ (0,87, X7)  gg(=1) mbu | 7, ST XT)

A= 2
m(0,S7, XT)  go(+1) 7(by | 7,87, X7

A can be rewritten as

_ ﬂ-(f ’ S{L?X?) gé(_l)

A= X
m(r | ST, XT)  go(+1)

and then does not depend on parameters b, and b,, probabilities m(7 |

T, X7) and 7w(r | ST, X7") can be obtained in closed form as in [BH02b].
Thus, the proposed move is accepted or rejected before drawing new para-
meters l;u.
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5.4 Applications

5.4.1 Data sets

We implemented the MCMC algorithm in a C++ program using the
GNU Scientific Library for both random number generation and probabilistic
density functions computation.

To investigate the behavior of the MCMC algorithm, three sets of B.
subtilis DNA sequences have been extracted from the complete chromosome
sequence. Because protein translation start sites are known to be not re-
liably annotated [BLBO01|, we base extraction on our own coding sequences
prediction program (http ://www-mig.jouy.inra.fr/ssb/SHOW/). Only non co-
ding sequences extending upstream from a translation start site which are
longer than 80 nucleotides are selected. As most of the promoter motifs are
closed to the translation start site, these sequences have been truncated 150
nucleotides away from the translation start site. Moreover, as nucleotides
standing just before the translation start sites contain the ribosome binding
site (RBS), they are likely to perturb the estimation of the promoter motif
model. Therefore the first 15 nucleotides extending just upstream from the
translation start site have been removed. A set of 2811 sequences was ob-
tained, further called the “full data set”. Two other sets, much smaller, have
been extracted in the same way by selecting only upstream sequence of genes
whose transcription is expected to be dependent of a particular Sigma factor
according to published transcriptional analysis results [AYK"03, PFCT01].
These two sets are further called the “Sigma M data set” and the “Sigma B
data set” and contain respectively 24 and 87 sequences.

Software and data sets are available upon request to the authors.

5.4.2 Results

Results presented in this section are obtained by running 5000 sweeps of
the MCMC algorithm in the space delimited by hbox,min = 1, Pbox,maz = 25,
hspacer,min = 17 hspacer,max = 25, lspacer,min = 0, lspacer,ma:c = 5; Tbg,min =
0 and 7Tbgmex = 5. Width of boxes are initially set to 7 (hpex = 7), the
range of spacer length is initialized to {15,16,17} (hspacer = 15 and lspacer =
2), parameters of the shifted negative binomial distribution modeling the
distance between the beginning of the sequence and the motif are initially
set to (h =1, n = 3, p = 0.15). Other parameters are initially drawn from
their respective prior distribution. The computation time grows linearly with
the number of sequences and is about 70 min for the “Sigma B data set” using
a 1 GHz Pentium 3 processor. As the hidden state allocation is performed
three times a sweep, the computation is approximately three times longer
than it would be in a fixed dimension setting. For reasons discussed below,
the model used for the “full data set” is a model with optional “-35” box (see
Figure 5.2).
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F1a. 5.3 — 5000 sweeps of the MCMC algorithm run on the “Sigma M data
set”. Upper panel : Width and nucleotide probabilities associated to each
positions of the “10” and “-35” boxes plotted every 5 sweep. Dashed lines
separate positions in the box. Between dashed lines, black points correspond
to the probabilities of a and ¢, gray points to the probabilities of g and c. If a
box is enlarged, a line is added to represent the new position, if it is shorten
a line is removed. Finally, if move takes place respectively to the left side
or to the right side of the box, change in the graph occurs below or above.
Lower panel : support size of the spacer length distribution plotted every

sweep.
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Figure 5.3 displays values of some parameters sampled during the first
5000 sweeps of the MCMC algorithm run on the “Sigma M data set”. Accor-
ding to Figure 5.3, the burn-in time appears to be shorter than 2000 sweeps.
Even shorter burn-in are observed on the two other data sets. Acceptance
rates for moves that change the width of the boxes, computed over the last
3000 sweeps are respectively 27.8%, 18.7% and 0.5% for the “Sigma M data
set”, the “Sigma B data set” and the “full data set”. Acceptance rates for
moves that change the spacer length support size are respectively 21.0%,
16.7% and 6.4% for the same data sets. The acceptance rates decrease when
the amount of data increases, probably due to the sharpness of the poste-
rior density function which tends to increase. However, the proportion of
accepted reversible jump MH moves is fully satisfying except for the accep-
tance rate of the move that change box width on the “full data set”. On the
“full data set” we observe (results not shown) that the MCMC is sometimes
trapped after a short burn-in in a local mode of the posterior distribution,
which corresponds to a “-35” box model fitted on the “-10” motif of the Sigma
A binding site. Unlike other model dimensions, the Markovian order of the
background model is determined without any uncertainty in a few sweeps.
Then, out of the burn-in time, moves that change Markovian order are ne-
ver accepted. Estimated order increases with the size of the data set and is
respectively 1, 2 and 3.

Figures 5.4 and 5.5 display posterior distribution of the parameters es-
timated over the last 3000 sweeps. Figure 5.4 shows posterior distribution
of box widths and nucleotide compositions estimated on each data set. On
Figure 5.5 estimated spacer length distribution are presented. Models esti-
mated using the “Sigma B data set” and the “full data set” are compatible
respectively to previous descriptions of the Sigma B and Sigma A binding
site motifs. Finding Sigma A binding site motif when analyzing the “full data
set” was expected as Sigma A is the main Sigma factor, thus its binding sites
are the most frequent in that data set. Consensus sequences for the Sigma B
binding sites have been previously identified as gtttaa and ggg(a/t)a(a/t) se-
parated by a spacer 13 :15 nucleotides long [PBG99|. Consensus sequences
of the “-35” and “-10” boxes of the Sigma A binding site have been previously
identified as ttgaca and tataat separated by a spacer 16 :18 nucleotides long
[Hel95]. Moreover, the few positions included in the estimated “-10” box ups-
tream from tataat are known to be the extended “-10” box. It is also to be
noticed that the estimated “-10” box extends 12 positions downstream from
tataat due to the a+t enrichment of the sequence around the transcription
start site. As far as we know, the Sigma M binding site motif has never been
described before. However, the motif estimated using the “Sigma M data
set” looks realistic and consistent with the mapping of the 5’-end of the sigM
mRNA by primer extension analysis [HM99]. In Figure 5.5, posterior infe-
rence of the spacer length distribution is reported for two different HSMM
structures : with optional or obligatory “-35” box. Actually, it has been descri-
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ted nucleotide posterior probabilities. Double sided black arrows point the
motif positions taken as reference when reporting the spacer length posterior
distribution. Couples of numbers between parentheses report the posterior
mode of the support range of the spacer length distribution. Logos have been
drawn using the TFBS : :Matrix : :ICM Perl module.
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bed that the “-35” box is missing within some Sigma A binding sites [Hel95].
Then imposing a “-35” box to be present probably do not conform to the data.
Indeed, whereas estimated probability of the spacer lengths {11,12,13} are
closed for these two models (Figure 5.5, third column), the estimated sup-
port size of the spacer length distributions completely differ (Figure 5.5, first
and second columns). This behavior points out the fact the model selection
is highly sensitive to the set of explored model.
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5.5 Conclusion

The reversible jump MCMC algorithm proposed in this study gives biolo-
gically reliable results and is a straight-forward approach for HSMM dimen-
sion choice in the MCMC framework. The acceptance probabilities achieved
by the algorithm are rather satisfying. This good behavior of our sampler is
a consequence of the reversible jump moves we propose that either change
by one the model dimension (update of the support size of the spacer) either
allow higher dimension jumps, using informative proposal distributions (up-
date of both Markovian order and width of the boxes). Then the methodology
used appears to be particularly suitable to our set-up. Moreover, computa-
tional complexity does not raise that much while considering variable rather
than fixed dimension sampling. The use of reversible jump MCMC would pro-
bably be easy to extend to other models dedicated to motif discovery such as
HMDMs and mixture models. It is worth to mention that in an earlier version
of our algorithm, we attempted to change the width of the boxes without
reallocating the hidden state paths from their full conditional distribution
(in a similar way as [QMT™03]). These moves consists in a deterministic
proposal for the hidden state paths by modifying the current allocations ac-
cording to the proposed width. This approach allows to get computationally
cheap reversible jump moves with an acceptance rate comparable to the one
shown in this study. However, numerous moves which should end up in an
increase on the left side of the “~10” box width are rejected because the pro-
posed allocations do not conform to the HSMM. Indeed, these allocations
contain a few “-10” boxes that begin at the first position of a sequence. The
use of this kind of moves is efficient in other model frameworks, in which they
enable the estimation of models describing simultaneously a large number of
distinct motifs.
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5.6 Appendix

Computing the full conditional posterior 7(S7 | X7',0) is done with a
forward-backward recurrence involving the probability of leaving state v at
time ¢ given observed nucleotides X!, F,(t) = Py(S; = v, Spy1 # v | X!) and
the probability of nucleotide X; given the previous ones N; = Py(X; | XI™1).
Forward recurrence : compute as in Guédon [Gué03]

by (X X2t
Fv(t)— ( t t—ry )

Ny
t k—1 t—t' —1 /
bv(Xt—t’;Xt t—1y ,t —t )
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by (X3 X{ 52, st — 1)
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Note that the normalizing factors N; allow to compute the incomplete like-
lihood as Py(X7) = [j Ne.
Backward recurrence :

1. Draw S, from Py(S,, = u | X7) = Fy(n)

2. Draw the last jumping time ¢’ (before visiting state v) and Sy # v

from
Py(Sy = u, S;}Jr% =v|S, =v,X7)

( noby(Xy XL ,t—t’)) Dy(n — t")Fy(t)a(u, v)

N H N, F,(v)

t=t'+1
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and

n X,th,t—t D
PSP =v|S,=0v,X]) = (H b —r, )) (n)a(v)

3. While ¢/ > 2, Ei,_l = (u, oY) =, v:=u, draw ¢’ and Sy # v
from

Py(Sy = u, St =v| Sy =35X7)

t'+1
= Py(Sy =u, S} =v| S =v,8541 #v,X])
_ ( f[ bv<Xk;X;’§_ivyk—t’)> du(t — ') Fu(t')a(u, v)
k=t/+1 Ny Fy(t)

and
Py(Si =v|SP=5X1) = Py(Si =v]|S =081 #v,X])

bo(Xi; Xp20 k= t')\ dy(t)a(v)
- <H ];Vk ) Fv(t)

k=1

All these equations are valid for absorbing state u by choosing d,,(¢) = 0 and
D,(t) =1 for all ¢.



Conclusions et perspectives

Trois domaines d’applications des HMM pour ’analyse des séquences
d’ADN ont été abordés au cours de cette thése. Le fil conducteur de cette
conclusion est de positionner ces travaux dans la perspective d’une descrip-
tion globale des chromosomes bactériens, depuis la description des hétérogé-
néités de séquence, jusqu’a l'identification des motifs régulateurs, en passant
par la détection des génes.

L’hétérogénéité des séquences

Dans le chapitre 3, un modéle HMM est utilisé pour ’analyse de 'hétéro-
généité du génome de B. subtilis. Initialement développée pour la recherche
des transferts horizontaux, cette approche a effectivement permis 1’identifi-
cation de régions de composition atypique. Des indices supplémentaires de
Porigine exogéne de ces régions ont également été trouvés (fonctions d’adap-
tation, répétitions). Cette étude a contribué a raviver les interrogations sur
la source de la majorité des transferts horizontaux. En effet, les transferts
horizontaux, ici identifiés grace au HMM, comme ceux identifiés par d’autres
méthodes d’étude de la composition des séquences, présentent la particula-
rité d’étre plus riches en a 4t que le reste du génome. Ce caractére commun
a la plupart des transferts est intriguant si l’on considére & la fois qu’ils
proviennent d’organismes divers et que leur composition refléte celle de 1’or-
ganisme source. La relative homogénéité des transferts pourrait s’expliquer
par leur appartenance & un ensemble de génes mobiles « voyageant » entre
des espéces relativement proches (voir des souches d’une méme espéce), et
donc subissant un méme mécanisme évolutif. Cette hypothése n’explique ce-
pendant pas le caractére a+t riche. D’autres études se sont penchées sur cette
caractéristique. Ainsi, Rocha et Danchin [RD02] ont invoqué le moindre cott
énergétique de la synthese des nucléotides a et t par rapport & celle de g et
c. D’autre part, Daubin et al. [DLP03] ont confirmé la concordance entre le
groupe de génes distingués par leur composition atypique et la vaste majorité
des génes récemment transférés, identifiés par comparaison de génomes.

De maniére remarquable, le modéle HMM, trés simple, a aussi permis
de rendre compte d’autres niveaux d’hétérogénéités du chromosome liés aux
propriétés des génes (génes d’ARN de structure, niveau d’expression, hy-
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drophobicité des protéines codées). Deux directions ont été choisies pour
poursuivre la modélisation des chromosomes bactériens en tenant compte
des spécificités de composition des régions codantes. Ainsi, I’approche mise
au point pour la prédiction de génes dans le chapitre 4 peut étre considé-
rée comme le prolongement naturel de I'estimation d’un HMM pour analyser
I’hétérogénéité des chromosomes. Quant & la méthode de sélection de modéle
développée pour la recherche des motifs promoteurs, elle s’inscrit dans une
démarche de modélisation séparée des régions non codantes.

D’autres prolongements plus directs de 'utilisation d’un HMM pour
I’étude de I’hétérogénéité des séquences sont possibles. Tout d’abord, il est
possible de modéliser, grace & un HMM, la séquence d’ADN conditionnel-
lement & la séquence protéique. Alors que les génes sont considérés comme
I'unité de composition homogéne élémentaire dans les approches classiques
d’étude de l'usage des codons, cette modélisation présente l'originalité de
permettre la mise en évidence de variations d’usage des codons au sein des
geénes. Elle constitue de plus une alternative aux méthodes d’analyse facto-
rielle qui ne tiennent pas compte de l'incertitude sur ’estimation des fré-
quences relatives d’usage des codons associées a chaque géne [PT02]. Par
ailleurs, un HMM dédié & la modélisation de I’hétérogénéité de composi-
tion des séquences pourrait constituer une alternative a l’utilisation des mo-
déles markoviens homogenes pris comme modéle nul dans de nombreux tests
statistiques (par exemple pour identifier les mots apparaissant a une fré-
quence exceptionnelle). Enfin, chez les vertébrés homéothermes, un HMM
pourrait peut-étre permettre de rendre compte d’hétérogénéités de compo-
sition au sein des isochores, dont I’homogénéité a été récemment remise en

cause [NL00, LBGCO03|.

La prédiction des génes

L’estimation d’'un HMM modélisant de facon beaucoup plus réaliste les
régions codantes a permis la mise au point d’un logiciel de prédiction de
geénes. Ses performances le situent au niveau des meilleurs. De plus, ce logiciel
ne requiert ni la construction d’un ensemble d’apprentissage, ni aucune autre
information extérieure & la séquence étudiée. Pour un logiciel de prédiction de
génes bactériens fondé sur un HMM, il a aussi la particularité de quantifier
I'incertitude concernant les prédictions réalisées (Larsen et Krogh [LKO03]
ont récemment proposé une approche alternative pour ce probléme). Des
prédictions de multiples codons start sont notamment réalisées lorsque la
prédiction d’un unique codon start est trop risquée. La quantification de
I'incertitude liée aux prédictions a révélé ’existence de nombreux petits ORF
ressemblant, par leur composition, a des séquences codantes.

Actuellement, peu de petits génes sont connus, et leur « annotation » re-
léve essentiellement du choix d’une politique d’annotation. Leur prédiction
est probablement 1'un des derniers grands problémes de la prédiction des
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séquences codantes chez les bactéries. Ainsi, chez B. subtilis, seuls 20 génes
de taille inférieure & 50 aa ont été identifiés biologiquement. B. subtilis est
pourtant sans doute la bactérie dont on connait le plus grand nombre de
trés petits génes. Nous avons donc commencé une recherche in silico systé-
matique des petits génes chez les bactéries. A notre connaissance, cette étude
est la premiére & se fixer cet objectif. Un test statistique, fondé sur la ré-
partition des mutations aux trois positions des codons, a été construit pour
confirmer la nature codante des ORF grace aux homologies de séquences.
Chez B. subtilis, on a ainsi pu proposer plus de 30 ORF de moins de 50
aa dont la nature codante semble presque certaine. Parmi eux, seuls 5 sont
annotés dans le fichier GenBank. Ce résultat révéle clairement notre mécon-
naissance actuelle des petits génes. Certains sont pourtant connus pour jouer
des réles trés importants, notamment dans les interactions entre bactéries.
Actuellement, nous identifions des candidats chez Streptococcus thermophi-
lus et Bacillus cereus pour des études expérimentales de ces fonctions. Dans
un futur proche, cette approche pourra étre affinée. Il semble notamment
intéressant de comparer le test construit pour confirmer par homologie la
nature codante avec un test fondé sur le nombre de mutations synonymes et
non synonymes [NML02, NCL03]. Toujours par comparaison de génomes, il
serait aussi pertinent d’envisager la recherche d’indices négatifs de la nature
codante : il s’agirait par exemple d’identifier les ORF dont la séquence n’est
pas conservée alors que les génes voisins sont conservés.

Par ailleurs, la mise au point du détecteur de génes a aussi conduit au dé-
veloppement du logiciel SHOW (annexe B). Ce logiciel permet la conception
et l'utilisation de HMM pour I’analyse des séquences. Probablement moins
ambitieux que le projet de librairie GHMM [KSS102], SHOW s’est néan-
moins déja montré stable et performant. La conception d’un détecteur de
génes pour les levures constitue une perspective intéressante. En effet, ’es-
timation non supervisée pourrait s’avérer particuliérement appropriée a la
modélisation de la diversité des caractéristiques des génomes de levures. Au
contraire, chez les eucaryotes supérieurs, la faible proportion des séquences
codantes et I'hétérogénéité des régions non codantes rend peu probable le
succés d’une prédiction de génes fondée sur ce principe.

La recherche des motifs régulateurs

Dans le chapitre 5, la recherche de motifs promoteurs par HMM a été
abordée. Ce travail prolonge une utilisation récente de I'approche bayésienne
de sélection de modéles par MCMC, employée dans le but de classifier des
séquences de sites de fixation d’autres facteurs de transcription [QMT'03].
Lors de cette précédente étude, les séquences ont été pré-sélectionnées par
identification des régions conservées entre génomes proches. La sélection de
modele est ici réalisée sans traitement préalable des séquences. Le modéle,
adapté a la recherche des sites de fixation des facteurs sigma de ’ARN po-
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lymérase, est aussi plus riche : les motifs recherchés sont constitués de deux
boites séparées par un « spacer » de longueur variable, et la position des
motifs par rapport au site d’initiation de la traduction est prise en compte.
Dans ce cadre, la sélection de modéle est étendue & la détermination de
I’'ordre markovien du modéle de « background » et au choix du support des
longueurs autorisées pour le « spacer ».

Les résultats présentés montrent que 'utilisation d’algorithmes MCMC
pour la sélection bayésienne de modéles est particuliérement bien adaptée
a la recherche de motifs. D’une part, I’algorithme permet d’étudier une loi
a posteriori définie sur un immense ensemble de modeéles (25 x 25 x 25 x
6 x 6 = 562500 modéles différents : 25 longueurs pour chacune des deux
boites, 25 x 6 supports de longueur pour le spacer et 6 ordres markoviens
différents pour le modéle de background). D’autre part, la pertinence des
modéles sélectionnés a été montrée sur des motifs connus, et le motif du site
de fixation du facteur Sigma M de B. subtilis a pu étre identifié. Etant donné
I'importance de 'identification des motifs régulateurs pour l'interprétation
des génomes, les perspectives offertes par l'implémentation d’algorithmes
Reversible Jump MCMC sont prometteuses.

La majorité des motifs régulateurs n’ont que peu d’occurrences sur le
chromosome. L’utilisation de données expérimentales peut permettre ’iden-
tification de ces motifs. Par exemple, I'utilisation de données d’expression
a permis ici l'identification des motifs des sites de fixation des facteurs
Sigma B et Sigma M. La mise au point d’approches purement in silico
pour la recherche de ces motifs relativement peu fréquents reste un défi. La
conservation des séquences régulatrices au cours de ’évolution peut faciliter
considérablement l’identification des motifs peu représentés sur la séquence
[MTC*01, RSZS02, MTCL02|. Pour l'instant, cette information a été prise
en compte dans le cadre de modéles de mélanges [VNZRS02, QMT 03| mais
il est envisageable de le faire dans un HMM. Pour ce qui est de la recherche
des sites de fixation des facteurs sigma secondaires, un travail préliminaire
d’évaluation semble nécessaire. En effet, les facteurs sigma secondaires in-
terviennent dans l'expression de génes impliqués dans des fonctions physio-
logiques (comme la réponse aux stress pour Sigma B) qui peuvent ne pas
étre conservés, méme dans des bactéries relativement proches. On pourrait
prendre en compte, dans une approche complémentaire, les fonctions pro-
bables des genes, prédites & partir des homologies de séquences protéiques.
La conception d’un modele probabiliste pour aborder ce probléme apparait
comme une perspective intéressante. Enfin, la prédiction des sites de fixa-
tion des facteurs sigma de ’ARN polymérase devrait faciliter la recherche
des sites de fixation d’autres facteurs de régulation transcriptionnelle. En
effet, ces derniers interagissant avec I’ARN polymérase, les positions de leurs
sites de fixation peuvent étre plus ou moins contraintes par celles des sites
de fixation des facteurs sigma.
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A.1 Prédire les génes

A partir du début de la décennie 1990, le séquencage & grande échelle
de ’ADN génomique a changé le probléme de la détection de génes. Il est
devenu important de pouvoir prédire ol sont les génes sur une séquence
d’ADN. Ces prédictions, réalisées a 1’aide d’outils informatique, sont dites
in silico. Actuellement, le terme « prédiction de génes » est souvent utilisé
dans le sens restreint de prédiction des séquences codant pour des protéines,
les CDS (CoDing Sequences). C’est dans ce sens qu’il est employé dans ce
texte. A cause de I"importance fonctionnelle des protéines, la prédiction des
CDS est I'un des principaux objectifs du séquengage de ’ADN. Il s’agit sou-
vent de 1’étape préalable & I'interprétation des données génomiques et aux
expériences d’analyse fonctionnelle. D’un point de vue fondamental, prédire
les génes & partir de la séquence d’ADN est aussi la seule fagon de connaitre
toutes les protéines, méme celles qui ne sont exprimées que dans des condi-
tions particuliéres. Compte tenu de 'importance des ces enjeux, il est utile
d’avoir une idée des principes et des limites des différentes méthodes de pré-
diction.

On peut distinguer des approches extrinséques et intrinséques. Les ap-
proches extrinseques utilisent essentiellement les comparaisons avec d’autres
séquences. Ces séquences peuvent étre déja dans des banques de données ou
provenir d’expériences dont un des buts est de détecter les génes. Les ap-
proches intrinséques, au contraire, se fondent uniquement sur les propriétés
locales de la séquence étudiée : composition et présence de signaux. La pré-
diction est alors dite ab initio, c’est ’aspect de la prédiction de génes le plus
développé dans ce chapitre.

A.2 Modélisation de la séquence d’ADN et prédic-
tion ab initio

Chez les bactéries, une prédiction approximative des CDS peut étre réa-
lisée en cherchant les longs cadres ouverts de lecture (Open Reading Frames,
ORF) : régions sans codon stop dans une des six phases de lecture (fi-
gure A.la). Cependant, cette démarche ne permet ni de localiser de fagon
précise les débuts de traduction, ni de détecter les petits génes. D’autre part,
plus le génome est pauvre en A et T, plus les longs ORF qui ne correspondent
pas a des CDS sont fréquents (figure A.1b). En effet, les codons stop (TGA,
TAA, TAG) sont riches en nucléotides A et T. Chez les organismes dont les
CDS sont morcelés en exons cette méthode n’est pratiquement pas appli-
cable, de nombreux exons étant trop courts pour étre détectés (figure A.lc).

Une prédiction plus fine des CDS peut étre réalisée en prenant en compte
la composition en nucléotides, ou texture, de la séquence. A cause des contraintes
exercées par la séquence protéique sur la séquence nucléique, les nucléotides
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Fi1G. A.1 — Positions des CDS annotés (fleches) et des codons stop (barres
verticales noires) dans les six phases de lecture de trois séquences de 10000
nucléotides. Les fragments codants ne contiennent pas de stop dans leur
phase de lecture. Les séquences (a) et (b) proviennent de bactéries qui dif-
féerent notamment par leur composition en A+T. La fréquence des codons
stop (TAG, TGA et TAA) est nettement plus élevée dans la séquence (a),
plus riche en A+T. La séquence (c) est une séquence eucaryote dont les CDS
sont morcelés en exons.
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apparaissent avec des fréquences différentes selon la nature localement co-
dante ou non codante de la séquence. De plus, en raison des propriétés du
code génétique, la fréquence des nucléotides varie aussi dans un CDS selon
la position dans le codon.

Les différences de composition en nucléotides entre régions codantes et
non codantes ont encouragé I’emergence de méthodes de prédiction fondées
sur une modélisation probabiliste des séquences d’ADN. Un modéle probabi-
liste est un moyen d’affecter une probabilité & chaque séquence. Les modéles
doivent rendre compte des propriétés de la séquence sur lesquelles on veut
appuyer les prédictions, ils n’ont pas vocation a rendre compte de la facon
dont la séquence est réellement apparue.

A.2.1 Modélisation de la texture

Le modéle le plus simple de la composition en mono-nucléotides consiste
a4 imaginer que les nucléotides apparaissent indépendamment les uns des
autres le long de la séquence et avec des fréquences différentes pour A, C, G
et T. Pour rendre compte de la composition en di-nucléotides on peut ima-
giner qu’a chaque position les nucléotides apparaissent avec une probabilité
qui dépend uniquement du nucléotide apparu & la position précédente. Ce
modéle est une chaine de Markov, il se généralise aisément en faisant dé-
pendre la probabilité d’apparition d’un nucléotide des n-nucléotides qui ont
précédé. 1l s’agit alors d’un modéle de Markov d’ordre n. Par extension, le
modéle d’indépendance des nucléotides est parfois désigné comme le modéle
de Markov d’ordre 0. Un modeéle de Markov d’ordre n modélise uniquement
la composition en oligo-nucléotides de longueur n+1. Ainsi, les modéles mar-
koviens n’ont qu’une mémoire trés courte. Pour modéliser la périodicité des
régions codantes il suffit d’utiliser une loi de probabilité différente pour I’ap-
paritions des nucléotides dans chacune des trois positions dans le codon. On
parle alors de modéle de Markov tri-périodique. Le logiciel GenMark [BM93]
utilise un modéle markovien tri-périodique et généralement d’ordre 5.

L’estimation des paramétres d’'un modéle markovien d’ordre n & partir
d’un ensemble de séquences d’apprentissage est trés simple. 11 suffit de cal-
culer les fréquences observées d’apparition des nucléotides dans chacun des
contextes (apreés chacun des oligo-nucléotides de longueur n). D’une maniére
générale, si les parameétres sont bien estimés la séquence est d’autant mieux
modélisée que 'ordre du modeéle est élevé. Cependant le nombre de para-
métres augmente trés rapidement avec 'ordre du modéle. Les paramétres
tendent donc & étre de moins en moins bien estimés. Pour résoudre ce pro-
bléme, GLIMMER1.0 [SDKW98| propose 'utilisation d’un modéle de Mar-
kov dit & ordre variable dans lequel la longueur du contexte pris en compte
dépend de la séquence du contexte. Pour qu’un contexte long soit pris en
compte, il faut tout d’abord que suffisamment de données soit disponibles
pour ’estimation des fréquences, mais aussi que ce contexte apporte effec-
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tivement plus d’information sur le nucléotide qui le suivra qu'un contexte
plus court. Cette généralisation des modéles markoviens a été étendue aux
contextes « & trous » qui tiennent compte du fait que ce ne sont pas for-
cément les nucléotides juste adjacents qui apportent le plus d’information.
Une procédure automatique permet & GLIMMER2.0 [DHK'99] de choisir,
dans un contexte de 12 nucléotides, quelles sont les positions & prendre en
compte. On appelle ces modéles des arbres de contexte.

A.2.2 Prédiction des génes i partir de la modélisation de la
texture

Plusieurs approches sont possibles pour prédire les génes a 1’aide de mo-
déles de composition de ’ADN pour les régions codantes et non codantes.
Le programme GenMark utilise une fenétre glissante le long de la séquence.
La probabilité de la séquence contenue dans la fenétre est calculée sous cha-
cun des 7 modéles : non codant, codant dans chacune des trois phases sur
chacun des deux brins. L’introduction d’une probabilité a priori de chaque
modéle permet alors d’obtenir grace a la formule de Bayes la probabilité de
chaque modéle connaissant la séquence. La probabilité de chaque modéle est
proportionnelle au produit de (i) la probabilité d’apparition de la séquence
sous le modele et de (ii) la probabilité a priori du modéle. L’utilisation d’une
fenétre courte permet d’avoir une information plus locale sur la séquence,
mais 'information diminue rapidement lorsque la fenétre est trop petite. En
faisant glisser la fenétre, on obtient une probabilité de la nature localement
codante de la séquence dans chaque phase le long de la séquence. Il faut
ensuite réaliser un post-traitement des résultats pour choisir les ORF & pré-
dire comme codants et essayer de localiser leur codon start. Une alternative
simple aux fenétres glissantes est mise en oeuvre par GLIMMER, elle consiste
a classer directement les ORF selon leur nature codante ou non codante.

L’utilisation de fenétres glissantes ou la classification des ORF ne per-
met pas de localiser simplement les frontiéres entre régions codantes et non
codantes. D’un point de vue probabiliste, la facon naturelle de résoudre ce
probléme consiste & modéliser, non seulement la composition des régions
codantes et non codantes, mais aussi l’alternance de ces régions. Cette mo-
délisation permet alors de répondre & la question « ol sont les régions des
différents types? » et non plus « étant donnée une région, de quel type
est-elle 7 ».

A.2.3 Modéliser de I’hétérogénéité des séquences pour pré-
dire les frontiéres des génes

Les modeéles de chaine de Markov cachées permettent de modéliser la
séquence d’ADN comme une mosaique de régions, d'un nombre de types
relativement restreint et avec chacun leurs propriétés de composition. Tous
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FiG. A.2 — Graphe représentant le modéle caché du HMM de GeneMark.hmm
[LB98|. Ce graphe décrit ’ensemble des transitions possibles (fleches) entre
états cachés (rectangles arrondis). Le HMM de GeneMark.hmm a été ulte-
rieurement enrichi de la modélisation des RBS.

les modeéles de texture présentés précédemment peuvent étre utilisés pour
rendre compte de 1’émission des nucléotides dans les différents types de ré-
gions. L’alternance des types de régions le long de la séquence est modélisée
par une chaine de Markov. Cette chaine est cachée car elle n’est observable
qu’a travers les hétérogénéités de la composition de la séquence d’ADN. Les
types de régions, sont appelés états cachés du modéle.

Les modeles de chaines de Markov cachées, ou HMM (Hidden Markov
Model), constituent un cadre simple et souple de modélisation de l’alternance
de régions au sein de la séquence d’ADN. Les paramétres de ces modéles sont
les paramétres des modeéles d’émission des nucléotides au sein des états ca-
chés et les probabilités de transition entre les états cachés. De nombreuses
probabilités de transition entre états cachés peuvent étre fixées nulles, per-
mettant ainsi de structurer la suite des états cachés. Le graphe des transitions
autorisées entre états cachés apporte souvent beaucoup d’information sur le
modele, la figure A.2 présente le graphe du modele caché de GeneMark.hmm
[LB9g|.

De nombreux algorithmes ont été développés pour l'utilisation des HMM.
En prédiction de génes, le plus utilisé est l’algorithme de Viterbi. Il permet,
4 partir d’un modéle dont les paramétres ont été estimés, de trouver la suite
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des états cachés la plus probable pour une séquence d’ADN donnée. Cette
suite des états cachés est alors, en un certain sens, la meilleure prédiction
que P’on peut faire avec le modéle utilisé pour la séquence observée. A notre
connaissance, cet algorithme est actuellement utilisé par tous les programmes
qui se fondent sur les chaines de Markov cachés pour prédire les génes. Apreés
avoir prédit les génes grace a l'algorithme de Viterbi, GENSCAN [BK97]
attribue grace a un autre algorithme (Forward-Backward) une probabilité
pour chacun des exons prédits.

Un reproche souvent fait aux HMM est d’introduire implicitement une
mauvaise modélisation des longueurs des régions codantes. C’est pourquoi,
les modeéles utilisés pour la prédiction de génes sont en fait souvent une
extension des HMM qui permet la modélisation explicite de la durée des sé-
jours dans les états cachés. On trouve ces modeéles désignés par de nombreux
noms : Hidden Semi-Markov Models, Explicit Duration State HMM, Gene-
ralized HMM ou tout simplement HMM. Ils sont utilisés par exemple par
GeneMark.hmm, GENSCAN et Genie [KHRE96|. La principale contrepartie
de l'utilisation de ces modéles est d’augmenter beaucoup le cotit des calculs.

A.2.4 Modélisation des signaux et détection des génes a in-
trons

Les CDS des eucaryotes supérieurs sont souvent morcelés sur le chromo-
some en de nombreux exons relativement courts séparés par des introns. Par
exemple, chez Arabidopsis thaliana il y a en moyenne environ 5 exons par
CDS d’une longueur moyenne d’environ 250 nucléotides, la longueur moyenne
des introns étant d’environ 170 nucléotides [The00]. Les introns sont excisés
lors de I'épissage de ’ARN pré-messager qui donne ainsi naissance & '’ARN
messager dans lequel les exons sont bout & bout et dans la méme phase de
lecture. L’excision des introns est un phénomeéne complexe dans lequel inter-
viennent plus de 50 molécules (protéines et de petits ARN nucléaires) qui
constituent le spliceosome. Presque tous les introns commencent par GT et
finissent par AG, mais cette information ne suffit pas au spliceosome pour
choisir les sites d’épissage. La reconnaissance d’autres signaux autour de ces
di-nucléotides joue un role important. La prédiction des sites d’épissage est
un aspect essentiel de la prédiction ab initio des génes & introns. Cette pré-
diction est non seulement nécessaire pour localiser précisément les frontiéres
des exons lorsque ceux-ci sont révélés par leur composition mais peut aussi
aider & détecter les exons courts.

La majorité des méthodes de reconnaissance des sites d’épissage repose
essentiellement sur I’évaluation de I’adéquation des séquences des sites poten-
tiels & un modéle probabiliste qui décrit position par position la composition
en nucléotides des sites d’épissage réels. Lorsque l'apparition des nucléo-
tides est modélisée comme indépendante entre positions adjacentes, il s’agit
d’un modele parfois appelé WAM (Weighted Array Model). Un exemple de
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position

nucléotide exon intron

3 -2 -1 |41 42 43 44 45 46
0,33 0,60 0,08 0,49 0,71 0,06 0,15
0,37 0,13 0,04 0,03 0,07 0,05 0,19
0,18 0,14 0,81 0,45 0,12 0,84 0,20
0,12 0,13 0,07 0,03 0,09 0,05 0,46
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TAB. A.1 — Fréquences position par position des nucléotides autour du site
donneur d’epissage chez 'Homme [BK97]. Ces fréquences correspondent aux
paramétres d’'un WAM pour la reconnaissance du site. Les fréquences des
nucléotides majoritaires a chaque position sont soulignées.

composition en mono-nucléotides autour d’un site d’épissage est donné Ta-
bleau A.l. Lorsque, non seulement la position dans le site mais aussi les
dépendances entre nucléotides adjacents sont prises en compte, ils sont par-
fois désignés WMM (Weighted Matrix Model). Une limite de ces modéles
est de ne pas modéliser de dépendances entre positions non adjacentes du
site. Une solution consiste a utiliser une collection de modéles, plutot qu'un
unique modéle. Dans ce cas, chaque modéle décrit un « type » de site qui cor-
respond en fait & une corrélation des fréquences d’apparitions des nucléotides
entre positions non adjacentes. Une procédure automatique, la MDD (Maxi-
mal Dependance Decomposition), a été proposée [BK97| pour construire la
collection de modéles correspondant & un site d’épissage. Cette procédure
est utilisée par GENSCAN et GeneSplicer [PLS01].

Ces modeéles de la composition des sites d’épissages peuvent étre intro-
duits sous la forme de nouveaux états cachés dans un HMM. L’utilisation de
ces HMM permet de réaliser une prédiction qui tient compte, non seulement
des différences de composition entre régions codantes et non codantes, mais
aussi des propriétés de séquence des sites d’épissage. Selon la structure du
HMM les prédictions peuvent étre de nature différentes. Le plus souvent,
comme le font par exemple GENSCAN et HMMgene [Kro97|, la structure
compléte des génes est prédite. Cependant certains programmes ne garan-
tissent pas que les exons qui composent le CDS prédit sont bien en phase
les uns avec les autres, c’est le cas de la version de GeneMark.hmm pour les
génes 4 introns (pas de publication).

A.2.5 Prédire sans modéliser la séquence

D’une facon trés générale toute méthode de prédiction nécessite la mise
au point d’un critére pour distinguer les bonnes prédictions de 1’ensemble
des prédictions possibles. La modélisation probabiliste est un cadre qui per-
met de construire de facon assez directe ces critéres tout en leur donnant
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une signification. Cependant, il est parfois difficile de modéliser ce dont on
souhaite tenir compte dans une prédiction. De nombreuses méthodes qui ne
se fondent pas sur une modélisation probabiliste compléte de la séquence
d’ADN ont été développées pour la prédiction de génes. En s’affranchissant
de la modélisation compléte de la séquence, ces méthodes sont confrontées
au probléme de la recherche du bon critére. Il s’agit souvent de combiner des
informations provenant de différentes mesures ou « senseurs ».

Pour « sentir » la texture ou la présence d’un signal d’épissage, les me-
sures font souvent intervenir les probabilités d’apparition de la séquence sous
des modéles probabilistes. Par exemple, le programme de prédiction des sites
d’épissage GeneSplicer, combine des mesures de textures codante et non co-
dante, de part et d’autre du site, avec une mesure du signal d’épissage.
Dans le cas de GeneSplicer, il est possible d’avoir une idée assez claire de
la bonne fagon de construire le critére & partir des différentes mesures. Ce-
pendant, la construction du critére se fait bien souvent en se plagcant dans
un cadre méthodologique particulier qui définit le type de critére et propose
des algorithmes pour optimiser la qualité des prédictions sur un ensemble
d’apprentissage.

Quelques exemples vont permettre d’illustrer la diversité des méthodes
employées. Pour prédire des sites d’épissage, NetPlantGene [HKT 96| utilise
des réseaux de neurones artificiels et fait une prédiction directement & partir
de la séquence d’ADN. SplicePredictor [KHV196], quant & lui, combine la
mesure du signal d’épissage par des modéles probabilistes & deux autres me-
sures dont le but est de percevoir 'environnement du signal : variation de la
composition en G+C et en pyrimidines (C+T) de part et d’autre du site po-
tentiel. La combinaison de ces mesures est réalisée et optimisée dans le cadre
d’un modéle logistique. Le programme MZEF [Zha97] utilise pour la détec-
tion des exons humains 9 mesures différentes. L’optimisation de 'utilisation
de ces 9 mesures est faite par analyse discrimante quadratique alors que pour
une tache proche GRAIL [UM91] utilise un réseau de neurones artificiels.

L’élaboration d’un critére ne suffit pas pour permettre la prédiction de
la structure d’un géne composé de multiples exons. Il faut ensuite recher-
cher parmi toutes les combinaisons d’exons possibles celles qui satisfont au
mieux le critére choisi. Le nombre immense de combinaisons interdit de les
évaluer une & une. Sous réserve de certaines conditions sur le critére choisi,
les algorithmes dits de programmation dynamique permettent d’explorer ra-
pidement 1’espace de toutes les combinaisons pour en extraire les meilleures.
L’algorithme de Viterbi pour les HMM en est un exemple. C’est en utilisant
un algorithme de programmation dynamique que la version de GLIMMER
adaptée a la détection des génes a introns [SPD 99|, recherche les structures
de genes qui maximisent le critére correspondant a la somme des mesures de
la texture codante des exons et de la qualité des sites d’épissages.
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FiG. A.3 — Les trois grandes approches extrinséques pour la prédiction de
génes : (a) alignement ADN génomique - protéine, (b) alignement ADN gé-
nomique - ADNc, (c) alignement ADN génomique - ADN génomique. Les
parallélogrammes réprésentent les alignements sur lesquels reposent les dif-
férentes approches.

A.3 Meéthodes extrinséques

Contrairement aux méthodes intrinséques, les méthodes extrinséques uti-
lisent des informations extérieures a la séquence elle-méme pour prédire les
génes. La plupart des algorithmes développés prennent en compte un des
trois types d’informations extérieures représentés Figure A.3 : séquences pro-
téiques connues, séquences d’ARN messagers ou séquences d’ADN. Dans ces
trois cas, il s’agit fondamentalement d’un probléme d’alignement entre la
séquence d’ADN ou 'on cherche les génes et une séquence qui lui ressemble
plus ou moins. L’alignement est souvent amélioré par une sélection de sites
d’épissage potentiels.

A.3.1 Comparaison ADN-protéine

Dans le cas de la similitude ADN-protéine 1'idée est de prédire les CDS
qui codent pour des protéines proches de protéines déja contenues dans les
banques de données. BLASTX [GS93] et FASTX [PWZM97] permettent de
mettre en évidence des similitudes par alignement local entre une séquence
d’ADN et une banque de séquences protéiques. Cependant, pour prédire la
structure d'un CDS composé de multiples exons, il faut aligner la séquence
d’ADN et la séquence protéique en tenant compte du fait que les introns
constituent de longs fragments de la séquence d’ADN qui ne s’alignent pas
avec la séquence protéique. PROCRUSTES [GMP96] a été le premier pro-
gramme développé pour résoudre ce probléme dit d’alignement épissé.
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A.3.2 Comparaison ADN-ARNm

Le séquengage de ’ARNm par I'intermédiaire de ’ADNc (ADN copie de
PARNm) est une technique expérimentale de détermination de la séquence
des génes transcrits. Le séquencage ayant lieu aprés 1’épissage, ces séquences
permettent de déterminer trés précisément la structure introns-exons des
génes. Le séquencage & grande echelle des ARNm produit des séquences
dites EST (Expressed Sequence Tags). On peut voir ce séquengage comme
une technique de détection expérimentale des génes. Cependant, détermi-
ner la structure des génes sur 'ADN 4 partir des EST peut s’avérer délicat
car ces séquences ont pour caractéristiques d’étre généralement incomplétes
(souvent séquengage en 3’), de mauvaise qualité (séquengées une seule fois)
et redondantes (fonction de ’abondance de ’ARNm). L’alignement ADN-
ARNm est aussi parfois utilisé pour prédire des génes alors que la séquence
de PARNm a été obtenue dans un organisme différent. Des algorithmes d’ali-
gnements ADN-ADNc et ADN-EST tels que SIM4 [FHZ198] et GeneSequer
[UZBO00] ont été développés pour automatiser ces taches.

A.3.3 Comparaison ADN-ADN

Une approche que 'on peut qualifier d’extrinséque et pourtant ab initio
émerge. Elle consiste a prédire un couple de génes qui se ressemblent si-
multanément sur deux séquences d’ADN. Actuellement, les programmes qui
prédisent ainsi la structure compléte des génes se fondent essentiellement sur
la conservation souvent bien meilleure des séquences codantes par rapport a
celle des non codantes. Un exemple est le programme ROSETTA [BPM™00].
D’autres critéres tels que la comparaison des taux de mutations synonymes et
non synonymes devrait permettre de distinguer, méme au sein des séquences
conservées, les parties codantes des autres [NMLO01], [RDM99].

A.4 Succés et limites actuelles de la prédiction de
genes

A.4.1 TIllustration de la complexité des facteurs du succés
d’un détecteur de génes

On peut tenter d’expliquer certaines des raisons pour lesquelles les HMM
ont mis du temps a révéler leur supériorité pour la prédiction ab initio des
génes bactériens. Chronologiquement, le programme EcoParse [KMH94| pro-
posa un HMM pour la détection des génes d’Escherichia coli peu apreés les
premiéres versions du programme GenMark [BM93] qui lui utilise une fenétre
glissante. Cependant, le HMM d’EcoParse ne prenait pas en compte certaines
des caractéristiques participant au succés de GenMark. Il s’agit tout d’abord
de la présence des génes sur les deux brins qui évite que ’empreinte d'un



176 Prédiction de génes

géne sur le brin complémentaire soit parfois prédit comme un géne sur le
brin étudié. Ensuite, GenMark a proposé rapidement de prendre en compte
I’existence d’une proportion relativement importante de génes de composi-
tion atypique (riches en A et T), non prédits autrement [BMK™95]. Il fallut
attendre GeneMark.hmm [LB98|, pour qu’'un HMM prenne en compte ces
deux caractéristiques et se révele meilleur que GenMark.

A.4.2 Diversité et intégration des approches

Les approches évoquées dans ce chapitre abordent différents aspects de
la détection de génes & travers la prédiction des exons codants, des sites
d’épissages ou de la structure compléte des génes. Pour ces prédictions, dif-
férentes informations sont prises en compte par les différentes méthodes :
composition, similitudes de séquences, données expérimentales. Les types
d’algorithmes et de modéles employés sont eux aussi variés et n’ont pas tou-
jours un rapport direct avec la qualité des prédictions. La comparaison des
performances des différentes approches est un travail fastidieux et difficile.
La difficulté vient en partie de la diversité des informations prises en compte
comme de la diversité de la nature des prédictions réalisées (structure com-
pléte des CDS, exons, sites d’epissage). Cette difficulté est encore accrue par
la diversité des espéces pour lesquelles elles ont été concgues. En effet, tout
comme la qualité des méthodes intrinséques dépend clairement de leur ajus-
tement & une espéce donnée, celles des méthodes extrinséques dépend du
degré de similitude entre les séquences comparées. Dans tous les cas, comme
en témoigne le nombre d’approches développées, la difficulté du probléme
fait que jusqu’a présent aucune méthode n’est pleinement satisfaisante.

Il semble que les méthodes intrinséques ab initio prédisent environ 80%
des exons codants correctement chez A. thaliana [PRD"99] et moins chez
les mammiféres [GAAT00] [RMOO1]. Le chiffre de 80% peut paraitre assez
élevé mais on en déduit que la probabilité de prédire parfaitement un CDS
composé de 5 exons est faible 0.8° = 33% alors celle de ne prédire aucun des
exons correctement est trés faible (1 — 0.8)° = 0.03%. On s’attend donc &
une proportion faible de génes complétement oubliés mais & une proportion
importante de génes annotés de fagon incorrecte. Bien siir, ce calcul est trop
simple car les exons d’'un géne sont rarement prédits et annotés indépen-
damment les uns des autres. De plus, il ne prend pas en compte l'un des
problémes important de ces prédictions : la difficulté de prédire les frontiéres
entre génes. Il est en effet difficile de distinguer les régions intergéniques des
introns, en l'absence de méthode efficace de détection d’éléments tels que les
promoteurs et les signaux de poly-adénylation.

Lors de 'annotation d’un génome complet les CDS sont mieux prédits
que ne le laisse supposer ces petits calculs. En effet, ’annotation ne re-
pose qu’en partie sur des méthodes ab initio intrinséques et les informations
provenant de similitudes et de données expérimentales peuvent beaucoup
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améliorer ces chiffres. Il y a deux grandes voies d’intégration des différentes
approches. La premiére consiste utiliser séparément les programmes puis a
réaliser un post-traitement des résultats. La seconde consiste & développer
des programmes qui fondent leurs prédictions simultanément sur des critéres
intrinséques et extrinséques. Aujourd’hui, la prise en compte d’informations
extrinséques par les méthodes intrinséques est une tendance générale qui
donne lieu & des développements méthodologiques et & des résultats inté-
ressants [KFDBO01| [YLBO1|. Une voie intermédiaire est empruntée par le
programme EuGéne [SMRO1|, pour Arabidopsis, qui met en oeuvre une stra-
tégie originale d’intégration de prédictions de natures différentes, réalisées
des programmes indépendants.

A.4.3 Vers une bonne annotation des séquences génomiques ?

Malgré l'utilisation de toutes ces sources d’informations pour annoter
les CDS, l’incertitude de ces annotations est souvent insuffisamment souli-
gnée lors de leur publication. Ces annotations sont ensuite progressivement
améliorées, en grande partie grace i l'augmentation des performances des
méthodes extrinseques, résultant de I’augmentation du nombre de séquences
connues dont celles provenant des projets de séquengage d’ARNm.

Parmi ces projets de séquencage d’ARNm, le séquencage de bonne qualité
et a grande échelle I’ADNc complet (full length cDNA) semble prometteur.
Pour donner un exemple de I’ampleur des modifications d’annotations, chez
Arabidopsis parmi plus de 5000 séquences d’ADNc complets, 62% correspon-
daient parfaitement & des CDS annotés, 33% a des CDS qui devaient étre
corrigés et 5% a de probables nouveaux génes [HVT102]. Chez Drosophila
melanogaster une révision de ’annotation a conduit a la modification de 45%
des CDS [MCM™02]. En dehors de la correction de ’annotation des CDS,
un autre intérét des séquences d’ADNc est de permettre des annotations qui
ne peuvent étre aujourd’hui réalisées de facon fiable par des approches pure-
ment in silico : annotation des exons non codants, localisation du début de
la transcription, détection de phénomeénes d’épissage alternatif [ML02].

Grace a sa sensibilité, la prédiction de génes in silico & partir de la
séquence génomique devrait cependant rester essentielle, notamment pour
I’'étude des CDS peu ou rarement exprimés. De plus, elle est rapide et peu
couteuse des lors que la séquence génomique est disponible. Enfin, les per-
formances des approches in silico augmenteront probablement avec la quan-
tité de données d’apprentissage, le nombre de séquences disponibles et les
connaissances biologiques. On peut aussi espérer des progrés méthodolo-
giques. Actuellement, le succés relatif de la prédiction de génes ab initio
repose en grande partie la texture tri-périodique des CDS. Or, cette texture
n’est qu’une conséquence de la traduction en protéines. C’est une des raisons
pour lesquelles la prédiction des génes qui ne codent pas pour des protéines
est pour l'instant trés difficile.
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Pour plus d’informations sur la prédiction de génes, le lecteur intéressé est
invité a se reporter aux synthéses récentes de Zhang [Zha02] et de Mathé et al.
[MSSRO02]. 11 existe aussi un site web qui recense de nombreuses publications
sur le sujet (http ://linkage.rockefeller.edu/wli/gene/).
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B.1 Introduction

SHOW stands for Structured HOmogeneities Watcher. It is a set of pro-
grams implementing different uses of Hidden Markov Models (HMMs) for
DNA sequences. SHOW enables self-learning of HMM on a set of sequences,
sequence segmentation based on the Baum-Welch or the Viterbi algorithms,
and sequence simulation under a given HMM. We have designed these pro-
grams to allow the user to specify any highly structured model and also to
process large sets of sequences. To date it has been successfully used in di-
verse tasks such as DNA segmentation in homogeneous segments, bacterial
gene prediction and human splice sites detection.

The three following programs are available :

— show_emfit enables to fit an HMM on sequences using EM algorithm
(learning) and to reconstruct the hidden state path using forward-
backward algorithm (segmentation). When used with fixed parame-
ters, show emfit only produces the sequence segmentation with the
forward-backward algorithm.

— show_witerbi implements the viterbi algorithm to find the most pro-
bable hidden path given the observed sequence (segmentation). The
HMM parameters can first be learned with show_ emfit.

— show_ simul enables to simulate a hidden state sequence and a DNA
sequence under a specified HMM.

All these programs share a same format for the HMM specification file
which is presented in the first section. The three following sections present
detailed explanations of the different executables and how to use them. Sec-
tion B.6 intends to deal with the source code design in order to facilitate
further developments of the software. Finally, section B.7 presents a Perl
script making easy the use of SHOW for bacterial gene finding.

The source code of SHOW is freely available, this software is protected
by the GNU Public Licence. Installation instruction can be found in the
INSTALL file of the distribution.

Keywords : DNA segmentation, Hidden Markov Models, maximum li-
kelihood estimation, EM algorithm, Viterbi algorithm, Baum-Welch algo-
rithm, forward-backward algorithm, HMM simulation, gene detection, DNA
sequence heterogeneity

B.2 Hidden Markov Models, HMMs

B.2.1 SHOW'’s HMMs for DNA sequences

HMMs are basically implemented in the same way in SHOW and RHOM
[NBM*02].
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We note X7 = Xj, Xo,..., X, the observed DNA sequence with X; €
X = (a,g,c,t) and ST = S1,59,...,5, the corresponding hidden state path,
each S; taken from a finite set S = (1,--- ,q) defined by the user.

The S; are generated according to a first order Markov chain of transitions

a(u,v) = P(Sg1=v | S =u), wveS

The initial distribution of the chain is

Unlike the RHOM software, designs of the algorithms implemented in SHOW
are optimized for large sparse HMMs where most of the transitions between
hidden states are null.

The X; are generated according to a markov model of order 7, which
depends on the actual hidden state S; = wu. Transitions from the letters
T_p,,---,2_1 to the letter x in state u are

bu(x;w):P(Xt:x|St:u,Xf:7}u:w), weX™ zeX ues
For the first 7, — 1 positions of the sequence, we will use for 0 <t < 7,
bu(z;w) =P(Xpy1 =2 | Spp1=u, X =w), weX', zeXx, ues

In the source code, the state transitions ¢ and the emission observation
transitions b will be denoted respectively by ptrans and pobs.

B.2.2 Example of a simple model for gene detection

Figure B.1 displays the structure of a simple HMM (represented by the
hidden state transitions) for which SHOW has been designed. Circles re-
present the considered states of the HMM and arrows the allowed transitions
between states. This graph modelises the alternation of intergenic regions
with CoDing Sequences (CDS) on the both strands of a DNA molecule. The
model contains 23 hidden states grouped in 7 groups (in dotted line). Here
follows a short description of the biological meaning of this graph (we only
give details of the model structure).

— When the actual hidden state corresponds to an intergenic region at

position ¢, the arrows indicate that we can stay in this region at position
t + 1 or leave it towards the first position of a start codon on the (+)
strand (triplets : atg, gtg, ttg) or towards a last position of a stop codon
on the (—) strand (inverse complementary of tga, tag, taa). Intergenic
state can only be reached from the last position of a stop codon on the
(4) strand or the first position of a start codon on the (—) strand.
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Stop(+)

Start(+) CDS(+)

Fic. B.1 — Example of a simple HMM dedicated to bacterial coding sequences
detection

Leaving the third position of a start codon on the (+) strand, the hid-
den path goes through a CDS which is a succession of codons. Codons
are modelised by using a cycle of three hidden states, one for each po-
sition inside the codon. This modelisation ensures that the length of
the CDS will be a multiple of three and enables to take into account
distinct compositions of the DNA according to the codon position (de-
fined by the emission transitions b which are not described here).

At the third codon position on the (+) strand, it is necessary to forbid
the appearance of an in frame stop codon. Thus, the emission model
associated with the third position needs to verify : bcpst 3(a;tg) =
PX;=alS = CDS+_3,X§:21 =tg) =0, beps+ 3(g;ta) = P(X; =
g| S =CDS+_3,X;7) =ta) = 0 and beps+_3(a;ta) = P(X; = a |
Sy = CDS+_3,X/") =ta) = 0.

The first position of the stop codon on the (+) strand can only be
reached from the third position of a translated codon and corresponds
to the first nucleotide of the triplets : tga, tag, taa.

From the third stop codon position on the (4) strand, the path goes
through intergenic.

From the intergenic state, the third position of a stop codon on the
(—) strand could be reached. This transition enable the beginning of a
CDS on the (—) strand.

In the next section, we will present the syntax allowing the definition of

such HMM.
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B.2.3 HMM specification file : -model <file>

Model specification consists in the specification of each hidden state
(state and emission observation transitions). It corresponds to the descrip-
tion of each of the nodes of the graph. This file does not only contain the
description of the model structure, but also indicates which parameters of
the model (b and a) are fixed or must be estimated when using the model as
input of the show emfit executable. When running show _emfit, values found
in this file for the parameters described as “to be estimated” are used as the
starting point of the iterative EM algorithm.

Hidden state definition

The HMM definition file is organized as a succession of hidden state defi-
nitions that makes it highly modular, easy to edit by 'copy/paste’ operations
and makes an existing model easy to extend. The following shows an example
of a hidden state which could be the intergenic hidden state of the figure B.1
definition :

BEGIN_STATE

state_id: intergenic # identifier of the state
BEGIN_TRANSITIONS
type: 1 # allows estimation of the transition
state: start+_1 # transition towards start+_1 state
ptrans: 0.00432589 # probability of this transition
type: 1

state: stop-_3%1

ptrans: 0.00426073

type: 1

state: stop-_3*2

ptrans: 0.000892905

type: 1

state: intergenic

ptrans: 0.99052
END_TRANSITIONS
BEGIN_OBSERVATIONS

seq: genomic_dna # a sequence id which must be the same as in the -seq <file>

type: 1 # allows estimation of the observation distribution
order: 2 # markov order of the observation distribution
pobs:

0.314514 0.183587 0.185804 0.316094 #a g c t

.385992 0.177465 0.146873 0.28967 # aa ag ac at
.327029 0.217127 0.207901 0.247942  # ga gg gc gt
.310991 0.158126 0.221846 0.309037
.23778 0.185229 0.190936 0.386055

[=eNeNe

.44321 0.181248 0.140779 0.234764 # aaa aag aac aat
.33124 0.25435 0.217354 0.197056 # gaa gag gac gat
.382986 0.161845 0.2005 0.25467

.303587 0.204104 0.178921 0.313388

.38761 0.202831 0.138278 0.27128

.342915 0.224382 0.201373 0.231331

.290107 0.172784 0.214286 0.322822

.255216 0.193496 0.177495 0.373793

.326314 0.198495 0.157725 0.317467

(o elNe oo NeoNeNeNe)
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0.260414 0.258744 0.223338 0.257503
0.22166 0.186155 0.233092 0.359093
0.184989 0.211447 0.218147 0.385417
0.334371 0.134578 0.155746 0.375305
0.345444 0.155348 0.195448 0.30376
0.328272 0.126919 0.235736 0.309073
0.204668 0.155128 0.192557 0.447647 # tta ttg ttc ttt
END_OBSERVATIONS
END_STATE

Hidden state description begins with the BEGIN STATE keyword and
ends with the END_ STATE keyword. It contains the identifier of the state
that is used in the description of the outgoing transitions and that must be
unique. The state transition description is separated from the description of
the emission observation transitions.

Outgoing transition description from the hidden state begins with the
BEGIN _TRANSITIONS keyword and ends with the END _TRANSITIONS
keyword. It contains the description of each allowed transition from the hid-
den state.

The type : must be specified for each outgoing transition; 0 means no
estimation of the parameter and 1 means estimation (by the EM algorithm).
The state : refers to the identifier of the state to which the transition is
allowed. The ptrans : keyword preceeds a numeric value of the state outgoing
transition probability a(u,v). This numerical value is fixed when the type :
is equal to 0, and corresponds to the initial value required to run EM when
the type : is set to 1 (in this last case, the value of ptrans will evolve during
iterations of EM).

The keyword label : can be set on the first line of the transition descrip-
tion. It enables to choose an identifier which can be used with the keyword
tied to : when setting up models with tied parameters. The example below
shows how to use this feature.

BEGIN_STATE
state_id: cdsi+_3
BEGIN_TRANSITIONS
label: trans_cds+_3 # identifier is trans_cds+_3

type: 1

state: cdsi+_1
ptrans: 0.99
type: 1

state: stop+_1
ptrans: 0.01

END_TRANSITIONS
BEGIN_OBSERVATIONS
seq: genomic_dna
type: 1
order: 2
pobs: random
excepted: TGA TAG TAA
END_OBSERVATIONS
END_STATE
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BEGIN_STATE
state_id: cds2+_3
BEGIN_TRANSITIONS
tied_to: trans_cds+_3
state: cds2+_1 # P(cds2+_3 -> cds2+_1)
state: stop+_1 # P(cds2+_3 -> stop+_1)
END_TRANSITIONS
BEGIN_OBSERVATIONS
seq: genomic_dna
type: 1
order: 2
pobs: random
excepted: TGA TAG TAA
END_OBSERVATIONS
END_STATE

P(cds1+_3 -> cdsi+_1)
P(cds1+_3 -> stop+_1)

In this example the states cdsl+ 3 and cds2+ _ 3 correspond to the third
codon position of a model allowing two types of compositions for coding se-
quences. The outgoing transitions of this two states are tied : they are iden-
tical and simultaneously estimated when running show emfit. This feature
can be used to ensure that the state transition probabilities will be the same
for two or more hidden states and can also be useful to decrease the number
of parameters and then give an easier and better estimation.

Observation emission transition probabilities description conditio-
nally on the hidden state begins with the keyword BEGIN OBSERVATIONS
and ends with the keyword END__ OBSERVATIONS.

The first keyword found in the observation description must be seq : It
gives an identifier that must be the same as the identifier given in the file
referenced by the -seq argument of the command line (see the section 6 for
more explanations).

The keyword type : indicates how the observation emission transition
probabilities should be processed during estimation. Type 0 stands for no
estimation (constant value) and type 1 means estimation. Types 2 and 3
must be used only for tied observations : 2 means identical to the referenced
observation emission distribution, while 3 means complementary to the re-
ferenced one. Type 3 can only be used when the order 7, of the referenced
observation emission distribution is 0. The observation emission transition
probabilities will be estimated when type is set to 2 or 3 only if the referenced
one are estimated.

The keyword order : is used to indicate the order r, of the markov chain
of the observation emission distribution. The keyword pobs : preceedes nu-
merical values given by the user for the observation transition probabilities
by (; a;:,lnu). After pobs :, 7;4{1 4% numerical values must be set to the values
of b, (z; 2~} ), for t increasing from 0 to r,. The parameters (bu(z; $:b)0§t§ru
are used only at the beginning of the sequence, i.e. when no sufficient context
is known to use the parameters b, (z; w:,{u). These values correspond to the
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starting point required to process EM when type is set to 1, and are fixed
otherwise.

A random choice of the pobs values can be done by setting pobs : to
the keyword random. In this case, the model cannot be used directly for
viterbi reconstruction of the hidden path or for simulation, but must first be
estimated using show _emfit. Note that when using directly show viterbi or
show _simul, the pobs : (and ptrans :) values will be considered as fixed for
these executables, even if the type : of these parameters is set to 1. Thus,
show _emfit must first be used to allow (some) parameter estimation.

Finally, the keyword excepted : can be used to forbid the emission of
some words ; this keyword was used in the previous example to forbid an in
frame stop codon tag, tga and taa. The length of the forbidden word must
be > r, + 1. If the length of a word I,, forbidden by the excepted : keyword is
greater than r, + 1, then SHOW uses a special kind of Markov model for the
observation emission process. This Markov model corresponds to a model of
order r, conditionally on that some words of length [, do not appear, the
resulting model is in fact a Markov model of order [, + 1 but with the same
number of parameters than a Markov model of order r,. Then we refer to
this kind of Markov model as a Markov model of pseudo-order [,, + 1. The
following matrix gives an example of the parameters of a Markov model of
pseudo-order 1 corresponding to a Markov model of order 0 conditionally on
that ag dinucleotide does not appear.

_ bul@) 0 bu(c) bu(1)
MOENCENO b (@) e () T0a (D Du(@)Thulc)Fou®

b;(o; o) = bu(a) bu(g) bu(c) by (t)

bu(a) bu(g) bu(c) bu(t)

bu(a) bu(g) bu(c) bu(t)

The example below shows how to use the keywords label : and tied to :
in the observation description.

BEGIN_STATE
state_id: start+_1
BEGIN_TRANSITIONS

type: O
state: start+_2
ptrans: 1

END_TRANSITIONS
BEGIN_OBSERVATIONS
seq: genomic_dna
label: start+_1_obs
type: 1
order: 0
pobs:
0.30.300.4#a, gor t.
END_OBSERVATIONS
END_STATE

BEGIN_STATE
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state_id: start-_1
BEGIN_TRANSITIONS

type: 0
state: intergenic
ptrans: 1

END_TRANSITIONS
BEGIN_OBSERVATIONS
seq: genomic_dna
tied_to: start+_1_obs
type: 3
END_OBSERVATIONS
END_STATE

Two distinct modelisations of the boundaries of the sequence

SHOW allows two distinct modelisations of the sequence’s boundaries.

The first one enables to work conditionally on the length of the sequence.
In this case the sequence length is not modelised and the sequence begins
and ends in any of the hidden states. This is the default modelisation when
no ’bound’ state is specified.

The alternative is to modelise the length of the sequence. This is done
by imposing a state of which the identifier is set to bound. The state named
bound corresponds to the beginning and the end of the sequence : the se-
quence begins when going out from the bound state and ends when reaching
back the bound state. No observations are described in the bound state des-
cription. The description of the outgoing transitions from the bound state
follows the same rules as any other state.

An application example of such modelisation is how to distinguish false
and true sites corresponding to some signals. When presenting a potential
site, the likelihood of a true and false model is computed and the decision
of predicting a true or a false site is taken according to the likelihood ratio.
Figure B.2 displays the graph corresponding to a HMM which can be used
to predict a ten nucleotide length signal. This model enables to take into
account some kinds of correlations along the motif corresponding to the
signal. It could be learned using show _emfit on a learning set. The prediction
will be done by computing the likelihood of the models corresponding to the
true and false sites given the sequence when running show emfit with the
two models.

The description of the beginning and the end of the model corresponding
to the figure B.2 is given below.

BEGIN_STATE

state_id: bound # the ’bound’ state contains no observation description
BEGIN_TRANSITIONS

type: 1

state: motif_1%1
ptrans: 0.5
type: 1

state: motif_1%2
ptrans: 0.5

END_TRANSITIONS
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bound

FiGg. B.2 — Example of a HMM dedicated to a ten nucleotides length motif

detection

END_STATE

BEGIN_STATE
state_id: motif_1x%1
BEGIN_TRANSITIONS
type: 1
state: motif_2x%1
ptrans: 0.5

type: 1
state: motif_2x%2
ptrans: 0.5

END_TRANSITIONS
BEGIN_OBSERVATIONS

seq: genomic_dna

type: 1

order: 0

pobs: random
END_OBSERVATIONS
END_STATE

BEGIN_STATE
state_id: motif_1%*1
BEGIN_TRANSITIONS
type: 1
state: motif_2*1
ptrans: 0.5

type: 1
state: motif_2x%2
ptrans: 0.5

END_TRANSITIONS
BEGIN_OBSERVATIONS
seq: genomic_dna
type: 1
order: 0
pobs: random
END_OBSERVATIONS
END_STATE
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BEGIN_STATE
state_id: motif_10%1
BEGIN_TRANSITIONS
type: 0
state: bound
ptrans: 1
END_TRANSITIONS
BEGIN_OBSERVATIONS
seq: genomic_dna
type: 1
order: 0
pobs: random
END_OBSERVATIONS
END_STATE

BEGIN_STATE
state_id: motif_10%2
BEGIN_TRANSITIONS

type: 0
state: bound
ptrans: 1

END_TRANSITIONS
BEGIN_OBSERVATIONS
seq: genomic_dna
type: 1
order: 0
pobs: random
END_OBSERVATIONS
END_STATE

B.2.4 Observed sequences file list : -seq <file>

The SHOW executables can work on a single sequence or a set of se-
quences. The sequences to process are referenced in the -seq <file>. An
example of such a file is given below. It must contain the three keywords
seq_identifier, seq_type and seq_files.

seq_identifier: genomic_dna
seq_type: dna
seq_files:
Contigl.dna
ContiglI.dna

Keyword seq_identifier refers to any chosen identifier of the sequence,
that must be the same as in the -model <file> (keyword seq : in observa-
tion emission description). The seq type corresponds to the nature of the
observed sequence, currently only dna is properly supported. The seq files
are the name of the files containing sequences to be analyzed. Sequences
in GenBank and Fasta format are accepted. In order to process a sequence
set, it is possible to store all the sequences in the same Fasta file or to use
multiple files, each of them referenced in the -seq <file>.

When processing a set of sequences, the sequences are considered as in-
dependent realisations of a same HMM.
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B.3 The show emfit executable

The show _emfit executable simultaneously enables to estimate the para-
meters of the model by likelihood maximization and to segment the sequence
using the EM algorithm. The show emfit executable can also be used with
fixed parameters to segment the sequences according to the Baum-Welch
algorithm or to compute the likelihood of a model for a given sequence.

B.3.1 EM algorithm / Baum-Welch algorithm

This section describes the EM algorithm implemented in SHOW. We
denote by 6 the whole parameters of the HMM (state and observation tran-
sitions a and b) that we want to estimate (some parameters can of course be
fixed). Given a starting value () of the parameters, the EM algorithm is an
iterative procedure that produces an approximation of the maximum likeli-
hood estimation (MLE) #(™) that is updated at each iteration m. This proce-
dure ensures the increase of the likelihood at each iteration m : Pyim+1) (X) >
Pym) (X).

EM consists in alternating two steps : the so-called E-step (for Expectation)
and M-step (for Maximization).

E-step / forward-backward algorithm

The E-step on a HMM is also named Baum-Welch or forward-backward
algorithm. It computes the probability values Pym-1)(S: = u,Si41 = v |
X7 = x7) for each position of the sequence t € [1,...,n —1] and each couple
of hidden states (u,v) € [1,...,q]% Values of Pyim-1)(S; = u | X2 = x7) are
further deduced from Pym-1) (St = u, Si41 = v | X7 = 2T).

The forward processing of the sequence starts with ¢ = 1 and use
recursively (¢ = 2,--- ,n) both following equations until the calculation of
the value Pym-1)(Sy, = v|z]) :

Predictive equation (1) :

q
if t>1 Pyoun(S;=v|2i™) = Za(m_l)(u,v)Pe(m_n (Si1 =wu |zt

u=1
else  Pym-1)(S1 =) = a™ Y (v)
Filtring equation (2) :

bgm—l) ($t7 'xi:}"v)Pg(m_l) (St =, | $t1_1)

Pyin—1) (St = v|z}) = —
40 (@ alZ] ) Py (Se = u, | 2471
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For the first r,—1 positions of the sequence, the probabilities bz(,m_l) (x¢; a:'i_l)
are used instead of the transitions bz(,m_l)(a:t; i ).

The backward processing of the sequence starts from ¢ = n and use
recursively (t =n —1,...,1) the equations :

Smoothing equation (3) :

Pyon-1(Si—1 = u, Sy = v | x7)
a(m_l)(u,v)Pe(mA) (Si—1 =u | gctl_l)Pe(m*l) (5S¢ =v | =)
Pyom—1 (Se =v | 2i71)

Equation (4) :

q
Pym-1)(St—1 =u | a}) = Z Pyim—1)(St—1 = u, Sy = v | 27)

v=1

M-step

M-step consists in updating the parameter 6 by choosing

o) = argm(;cmeg(m_l) (log Py(XT,ST) | X?)

i.e. the conditional expectation (to the current candidate 8™~ and the se-
quence X7') of the complete loglikelihood. This maximization step uses the
segmentation obtained during the E-step and leads to the intuitive estima-
tors.

Equation (5)

— >ty Ppom—1) (St—1 = u, Sy = v | 27)

(m)
a u,v ) oy
( ) Zt:2 Pg(mfl) (St—l =U ’ 1:1)

and

b (zyw) = 7
2 t=ry 41 Fon-n (S = v | x?)l{Xf:rlv =w}

In the special case of a state u with an observation emission Markov
process with pseudo-order (See Section ) the maximization of b,(...) could
not be performed analytcally. Thus, this maximization is performed using a
multidimensional maximization routine of the GSL (GNU Scientific Library).
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Computation of the loglikelihood

The computation of the incomplete loglikelihood is performed recursively
(for t =1,...,n) during the E-step using equation :

q
log <P9(m71) (Xt = a:ﬁ)) = log <Z b (a4 .'Bi:;l;v)Pe(m—l) (S; = v|xtl_l)>
v=1
+10g (Pyon-n (X[ = af7h))
Precautions must be taken for the r, — 1 first positions.

Stopping criteria for EM

It can be shown that every limit point of the sequence (H(m))mzo genera-
ted by EM (alternating the E and M steps previously described) satisfies the
incomplete log-likelihood equations and that (6(™),,>¢ converges towards
the maximum likelihood estimate (MLE) if the starting point #() is not too
far from the true value. From a practical point of view, EM can thus converge
to a local maximum.

The E and M steps are alternated until an iteration M for which conver-
gence can be stated. The stopping rule is | log Py 1) (X)—log Py (X)| <,
for a given e (the value of € is fixed by the user). The parameters 6 are
then estimated by 8 (a™) and b)), and for all positions ¢ in the se-
quence, the probability of the state S; to be v = 1,--- ¢ is estimated by
Pg(}VI)(St =V | X)

Memory saving approximation

As the forward-backward algorithm requires the storage of the probabi-
lities Pyim-1) (St = w | Xi™1) and Pyom-1)(S; = u | X!) during the forward
step, this procedure can consume a large amount of active memory when
processing large sequences with a big model. A solution could be to use hard
memory (files) to store this probabilities.

Another solution that we think more effective in terms of execution speed
have been implemented in SHOW. It consists in approximating Pym—1)(S; =
u | X)) by Pyom-1)(Sy = u | X2') where s and s’ are boundaries of overlapping
segments of the sequence. This approximation is mathematically justified
because the dependence between two positions in a Markov chain decreases
geometrically with the distance separating the two positions.

Bypassing local maxima of the likelihood function

One of the major drawbacks of the EM algorithm is that it can be stuck
in local maxima of the likelihood function.
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The implemented solution consists in starting EM with distinct initial
value 0(©) and to choose the best path which leads to the highest likelihood
value. As likelihood rapidly increases during the first iterations of the algo-
rithm, it is interesting to stop the maximization after a few iterations and
then to choose the model for which the likelihood maximization procedure is
performed further. The figure B.3 shows the likelihood increase during such
a maximization performed from ten random starting points.

-133400

loglikelihood
—133600
1 1

-133800
|

—-134000
|

0 50 100 150

iteration number

Fi1G. B.3 — Example of likelihood increase during EM iterations. The logli-
kelihood maximization begins with 10 starting points (during 50 iterations),
only the likelihood of the best model is performed further than 50 iterations

B.3.2 Input files
-model <file>

The syntax of this file is described in the section B.2.3.

-em <file>

This file contains the information required to initialize and run the EM
algorithm. An example of such a file is given below.

estep_segment: 20000
estep_overlap: 1000
niter: 1000

epsi: 0.00001
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Keywords estep segment and estep overlap refer to the length of the
segment used for the memory saving approximation during the forward-
backward algorithm (E-step). For a given model and set of sequences, the
memory needed by the program grows linearly with estep segment. niter
and epsi define the stopping criteria of the EM-algorithm : EM iterations
stop when the loglikelihood increase between two consecutive iterations is
lower than epsi or the maximal number of iterations niter has been reached.
If parameters of the emission observation process associated to some hidden
states are randomly initialized (i.e. model definition file contains pobs : ran-
dom), supplementary keywords nb_sel, niter sel and eps_sel are expected
in the -em <file>. These supplementary keywords are used in the following
example.

estep_segment: 20000
estep_overlap: 1000
nb_sel: 3

niter_sel: 100
eps_sel: 0.01

niter: 1000

epsi: 0.0001

nb_sel corresponds to the number of random starting points for the EM
algorithm. niter_sel refers to the maximal number of iterations performed
from each starting point. eps_sel corresponds to the stopping criteria of the
EM algorithm running from each starting point.

-seq <file>

The syntax of this file is described in the section B.2.4.

Optional -output <file>

This file is optional and is required for the output .e file generation.
The -output <file> contains the output of the last iteration I of the forward-
backward algorithm, i.e. the probabilities Py (Sy = w | XT') and Py (S¢ =
u, Sir1 = v | X7') for each state u, v and each position ¢ of the sequences. An
output file containing these probabilities for all considered states can be very
large and difficult to use and analyze. Then, a summary of selected states
can be done.

The following example gives the syntax of such an output .e file :

(rhoml) (rhom2 ; rhom3) (rhom2 -> rhom3)

If rhom1, rhom2, rhom3 are three (hidden) states, the output file will contain
three columns (of length n) corresponding to Py (S; = rhoml | X7,
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P@(}VI) (St = rhom2 ’ X{L) + P@(}VI) (St = rhom3 ’ X?) and Pe(]%) (St =
rhom2, S; ;1 = rhom3 | X7'). Note that a same probability cannot be summed
in two columns.

B.3.3 Output files

Some files are created in the current directory when running show__emfit.
The names of these files are generated by adding suffixes to the name of
-seq <file>, excepted output files with the suffix .e which are created using
the names of the individual sequence files referenced in -seq <file>. Files
with suffixes containing .select are generated only if random initializations
of the EM-algorithm are used. Files with the suffix .e are generated only if
an -output <file> is specified.

.select.traces file

This file contains likelihoods of the models at each iteration of the EM-
algorithm running from each starting point.

3k 3k 3k 3k ok 3k ok 3k ok sk ok sk ok sk ok 3k ok sk ok 3k ok 3k ok 3k ok 3k 3k 3k 3k >k 3k >k 3k >k %k %k >k %k >k >k

model 0O

iter 0 logl -71378.6

iter 1 logl -68449.2 diff 2929.44
iter 2 logl -68067.4 diff 381.803
iter 3 logl -67971.1 diff 96.317
iter 4 logl -67928.4 diff 42.6526
iter 5 logl -67903.5 diff 24.9115
iter 6 logl -67886.6 diff 16.8449
iter 7 logl -67874.3 diff 12.3817
iter 8 logl -67864.8 diff 9.50504
iter 9 logl -67857.3 diff 7.44326
iter 10 logl -67851.4

ok ok ko ok ok ko

model 1

iter 0 logl -71490.3
iter 1 logl -68347.4 diff 3142.88

.select.likelihoods file

This file summarizes the final likelihoods obtained from each starting
point and reports the model which has been further fitted during the final
stage of the estimation.

model O loglikelihood -67851.4
model 1 loglikelihood -67883.3
model 2 loglikelihood -67901
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best model found O loglikelihood -67851.4

.select.models file

This file contains the definition of the models obtained from each starting
point ; Models are described using the same format as in the -model <file>.

.trace file

This file contains likelihoods of the models at each iteration of the EM-
algorithm running from the model of the -model <file> if random initializa-
tions are not used or from the best model found after random initializations.

.model file

This file contains the final model obtained after the estimation of the pa-
rameters ; model is described using the same format as in the -model <file>.

.e file

These files are only generated if an -output <file> is specified. One file
with the .e suffix is created for each of the sequence files referenced in the
-seq <file>. For each sequence, the .e file contains output of the forward-
backward algorithm as defined in the -output <file>. Each line corresponds
to a position along the sequence.

# ( hello ) ( hello2 )

#

0.209391 0.790609
0.174707 0.825293
0.0927552 0.907245
0.081693 0.918307
0.0806847 0.919315
0.125776 0.874224
0.161663 0.838337
0.235672 0.764328
0.221932 0.778068
0.178636 0.821364
0.114087 0.885913
0.0881827 0.911817
0.0877433 0.912257
0 0.925877

.0741231

B.4 The show viterbi executable

The show_viterbi executable performs the Viterbi algorithm on a se-
quence or a set of sequences.



B.4 The show viterbi executable 197

B.4.1 Viterbi algorithm

The Viterbi algorithm enables the computation of the most likely hidden

state path s* given the observed sequence z7] and the model parameters
0 = (a,b) :

s* = argmax Py(ST = s | X{' = 27) = argmax Py(ST = s7, X[' = z1)
st s
To overcome numerical problems, we present a version of Viterbi by taking
the logarithm of all the probabilities involved in the algorithm.
Starts with ¢ = 1 with :

log Py(S1 = v,x1) = log(by(z1)a(v))

For t increasing from 2 to n — 1, compute by recurrence the logarithm
of the maximal probability of the most probable path (enabling to generate

the observations x1,...,x;y1) that ends in position ¢t 4 1 in state Sy = v :
maxlog Pp(S{ = s1, Se41 = 0,27™)
51

— max (log(bu(e41: 7}, +1)a(u,v) +

max log Pg(Sf_l = si_l, Sy = u,wtl))
s1

Find s* = (s7,s5,...,s)) by backtracing :

s} = arg max (ma>l<10g Py(S7t =771 S, = U,l’qf))
v n—
S1

st = argmax (10g(by(@r15 2], 1)a(u, 5741))

+max log Py(Sit =5t 8, = u,xﬁ))

51
The same memory saving approximation has been implemented as for
forward-backward algorithm (See section B.3.1).
B.4.2 Input files
-model <file>

The syntax of this file is described in the section B.2.3.Keep in mind that
all the parameters of the model must be fully specified, i.e. the file must not
contain any pobs : random.
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-vit <file>

This file contains the information concerning the parameters of the me-
mory saving approximation. An example of such a file is given below.

vit_segment: 20000
vit_overlap: 4000

-seq <file>

The syntax of this file is described in the section B.2.4.

B.4.3 Output files

Only one kind of output file is generated by the show _viterbi executable.
One output file with the .vit suffix is created for each sequence file referenced
after the seq_files keyword in the -seq <file>. For each sequence file, the .vit
output file contains the most probable hidden path. An example of such a file
is given below : the mapping between numbers and hidden state identifiers is
given in the header of the file, each line of the file corresponds to a position
along the sequence (excepted in the header).

viterbi reconstruction
0 : (hello) 1 : (hello2)

#
#
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

H B R ROOO
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B.5 The show simul executable

The show simul executable enables to simulate an HMM given a fully
specified HMM.
B.5.1 Simulating an HMM

The simulation of an HMM is easy because it only consists in simula-
ting the hidden path given its markov model and simulating the observed
sequence conditionally on the hidden path :

St~ Mi(a(1),a(2), ..., alq))

Sy | Si—1=u~ Ml(a(uv 1)7a(u7 2)7 ce 7a(u7 q))

X | Sp=0,X{2} =aiT) ~ Mi(bo(L;202),), b0(227) ), by (452470 )

t—ry - t—="y

B.5.2 Input files
-model <file>

The syntax of this file is described in the section B.2.3. Keep in mind
that all the parameters of the model must be fully specified, i.e. the file must
not contain any pobs : random.

-simul <file>

This file contains only the length of the sequence to be simulated.

lg: 10000

-seq <file>

The syntax of this file is described in the section B.2.4. It may surprise
that such a file should be used by a sequence simulation program. However,
the sequence referenced in this file is absolutely not used for the simulation
of the new sequence, but the seq type information of the -seq <file> is
necessary.

B.5.3 Output files
simulated.hidden _states file

This file conforms to the same format as output files of the show_viterbi
executable. An example of such a file is given below.
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hidden states simulation
0 (statel) 1 : (state2) 2 : (state3) 3 : (state4)

#
#
1
1
1
1
1
1
1
1

W w W e

simulated 0.dna file
A DNA sequence in Fasta format.

> dna observations simulation

TTAGATCAAAAACAGCAGGTAAATAAAAGTTCTATTACTGAAGCGAAGGTGTTTCAACAC
CAAAAATGTTCTAAGGATATTCCTGACCTTAGTGGACAGCATCAAATGATATCTTTTCAT
GCAAATATACAAGTCTAGAAAAATTATTCATTTAATTGCAAAACTAGAAGGCTTTTTCTG
CCAGCGCCTACTAAGAATGGGCAAGTTCGTTAAACTTAAGATGGTACAAAGGTTTCTTTG
GCACAAGTGTGCTTATTTTATGCTAGATGAATTCCTTACATACTATGATAATCTTTGTTT
ATCAGATGACGGTAATAGTATTTGTCAAGTTTTCTCTTTAGGAAGAACTATCACTTGATT

If the model includes a “bound” state, the output sequence is a concate-
nation of sequences of total length corresponding to the length specified in
-simul <file>. Appearances of “bound” states delimit individual sequences,
“bound” state positions along the concatenated sequence is given in the si-
mulated.hidden _states file in the same way than other hidden states, and in
the simulated_0.dna file by “X” in the simulated sequence.

B.6 Some precisions concerning the design of the
source code

These considerations are dedicated to users interested in extending the
source code.
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The C++ programming language has been chosen to implement this pro-
gram because it is widely used, it allows object-oriented programming and
it is efficient for applications requiring intense numeric calculus. The object-
oriented design is well adapted for HMM based programs in particular be-
cause of the modular nature of the HMM. However, an object oriented design
implies numerous calls to function (methods) and then could slow down the
execution. Thus, a balanced design must be chosen in order to keep modula-
rity and efficiency properties. The three programs show _emfit, show  viterbi
and show simul share widely the same object components. These objects are
well designed for some further extensions but not for all. Here we present
what we think possible or not.

Concerning observation modelisation, extends of the program enabling
to deal with other kinds of sequences such as amino-acids sequences, codon
sequences (conditioning the model with the translation) are possible. The
use of multiple sources of observation that could be taken into account for
hidden path reconstruction has been considered and could be easily imple-
mented. This is the reason why the seq : identifier is used in the observation
distribution description. Concerning the estimation procedure we think that
HMM estimation algorithm based on bayesian methodology could be done.
In contrast, we do not think that the design of the source code could al-
low extension to hidden semi-Markovian models (generalized hidden Markov
model).

B.7 bactgeneSHOW a Perl script invoking SHOW
for bacterial gene detection

B.7.1 Motivation

SHOW is a generic program that uses various HMMs to analyze biological
sequences (especially DNA). The design of the HMM and the processing of
the output files is a sizeable task. Thus we propose a Perl script that enables
to use SHOW for bacterial gene detection using a single command line.

B.7.2 The bactgeneSHOW command line

Usage: bactgeneSHOW -i <dnafile> -o <outputfile> [options]
<dnafile> Fasta file containing the DNA sequences to be analyze
<outputfile> Annotation file containing the results of the gene detection
OPTIONS:
1- CHOICE OF THE MODEL AND PARAMETERS ESTIMATION
-m <modelid> 1c | 2¢ | 3¢ | 4c | 1c_si | 2¢c_si | 3c_si | 4c_si
Number of coding types to use; "si" stands for short
intergenic (default is 4c_si).
-rna <rnafile> Optional fasta file containing DNA sequences
of structural RNA genes (used only in order
to compute nucleotides frequencies).
-rbs <modelid> mO | ml | double_m0 (default is m0).
-em <niter epsi niter_sel nb_sel eps_sel>
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Parameters for the EM algorithm
(default is 20 0.01 50 10 10).
2- USE OF AN ALREADY ESTIMATED MODEL
-fm <showmodel> A bacterial gene detection model already fitted by SHOW.
If used, any option of the SECTION 1- is ignored.
3- TEMP FILES AND PARAMATERS OF THE GENE PREDICTION QUTPUT
-d <tmpdir> Location of the "temporary" directory where SHOW I/0
used by the Perl script will be located
(default is /tmp/).

-cdst <float> Probability threshold for CDS prediction (default is 0.5).

-startt <float> Probability threshold for multiple starts prediction
(default is 0.1).

-rbst  <float> Probability threshold for RBS prediction (default is 0.1).

B.7.3 HMM for bacterial gene detection
Figure B.4 displays the structure of the models used by bactgeneSHOW.

Intergenic sequences

Intergenic sequences are modelled using a single back looped hidden state,
emitting the observed DNA sequence according to a second order Markov
chain. The structure of the model displayed in Figure B.4 contains a single
intergenic state (at the center of the graph). However, if -m <modelid> refers
to a model identifier containing “si” (short intergenic), two supplementary
states are added for short intergenic regions modelling. The purpose of the
use of these states is explained in the paragraph concerning RBS modelling.

Coding sequences

Coding sequences have a three-periodic composition “core”, represented
by a cycle of three hidden states, corresponding to the three positions within
a codon. Each of these hidden states emits nucleotides according to a second
order Markov chain. In frame stop codons are prevented by a zero probability
of emitting a stop codon in the third state of the cycle. All states concerned
with this constraint are filled in Figure B.4. In order to ensure that start and
stop codons delimit CDSs, appropriate sub-models are added upstream and
downstream from the core of the CDS.

Heterogeneities of coding sequences composition have been shown to be
important features of the bacterial chromosome composition. In particular,
taking into account the atypical a+t-rich composition of some horizontally
transferred genes has been shown to greatly improve gene detection sensiti-
vity. In order to take these features into account, different sub-models cor-
responding to distinct coding types are reachable downstream from a start
codon. Moreover, composition type can change within genes. This is more
general than using disjoint gene types, and also more realistic, in particular
with regard to the existence of hydrophobic regions in proteins. The model
displayed in Figure B.4 contains two types of coding regions. The user can
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Overlap +/- 2nt

Fi1G. B.4 — Structure of a HMM dedicated to bacterial coding sequences
detection used by bactgeneSHOW. Colors are used in text in order to identify
parts of the model.

choose the number of coding sequence compositions of the HMM according
to the -m <modelid> option. Model identifiers containing “1¢”, “2¢”, “3¢” and
“4¢” refer respectively to HMM with a single, two, three and four types of
coding compositions.

Overlap between coding sequences

Overlaps between CDSs are an important feature of the bacterial genome
organization. Our model distinguishes the very frequent short overlaps of 1,
2 or 4 nucleotides from the rare longer overlaps. Composition of long overlaps
is modelled in the same way as non overlapping CDSs. As not so much data
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is available in a single genome for their composition estimation, we use for
these overlaps an emission process of order 1. In order to prevent from the
appearence of in frame stop codons we used a pseudo-second order model,
corresponding to a Markov model of order 1 conditionally on the absence of
stop codons. Hidden states and transitions used to model the overlaps are
colored in red in Figure B.4.

RBS modelling

Taking into account that the ribosome binding site (RBS) position has
been shown to improve precise start site prediction, this can also help to
predict short genes where CDS composition does not provide sufficient in-
formation. The script enables the user to choose between distinct RBS mo-
dels according to the -rbs <modelid> options : -rbs m0 RBS sequences are
modelled by a positional compositional matrix of Markov order 0 and length
14; -rbs m1 same as -rbs m0 but with Markov order 1; -rbs double _m0 the
positional compositional matrix is duplicated enabling to model two distinct
consensus for RBSs (proposed in [BLB01|). The RBS is followed by a “spa-
cer” sequence of minimal length 1. Hidden states corresponding to RBS and
spacer are colored in blue in the Figure B.4. The HMM does not enforce each
CDS to be preceeded by RBS : the probability to find a RBS before a start
codon is estimated. The addition of two states corresponding to “short inter-
genic” regions could improve this estimation. These two states are the same
as the central intergenic state in terms of composition (tied observations) but
their transitions differ. They are dedicated to model short intergenic regions,
separating CDSs on the same strand : one for CDSs on the forward strand
and the other for CDSs on the backward strand. RBS model is not reachable
from the state which corresponds to short intergenic regions on the forward
strand (reciprocally, short intergenic regions state is not reachable from RBS
model on the backward strand). One of the main interest of the use of these
states is to distinguish intergenic regions too short to contain RBS from the
others, and thus to enable a better estimation of the probability of finding a
RBS before a CDS when intergenic is not so short.

Structural RNA modelling

Structural RNA composition differ from intergenic composition. In par-
ticular, it has been shown to be related to environmental conditions for the
organism, such as temperature. In order to prevent prediction of CDSs wi-
thin TRNA genes, and to improve the estimates for intergenic parameters,
the user can choose to add two states corresponding to rRNA texture (one on
the forward, the other on the complementary strand) by the use of the -rna
<rnafile> option. These states are not displayed in Figure B.4. Parameters
of the composition associated to this state are computed on the sequence in
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Fasta format contained in the <rnafile>.

CDSs on the complementary strand

Genes exist on both strands, and therefore are read on both the direct
and complementary strands. With minor modifications, the complementary
strand model can be derived from the direct strand one, hidden states mo-
delling the complementary strand are displayed in the lower half part of
Figure B.4.

B.7.4 'What does bactgeneSHOW ?

The bactgeneSHOW script creates a new “temporary” directory in the
location specified by the -d <tmpdir> option. This directory contains all
the intervening files, in particular input and output files of the show emfit
executable.

We will now describe the different steps performed by bactgeneSHOW.

— The DNA sequence is copied in the temporary directory.

— An initial model corresponding to the model specified by the user is
copied in the directory (for instance gene 4c_si.model). This file is a
-model <file> for show emfit (see section B.2.3) containing flags bet-
ween { and } or between two !. These flags are used by the script to de-
termin respectively where to add some hidden states and which states
must be used for gene prediction (states modelling coding regions).

— If -rna <rnafile> option is used, Fasta file containing structural RNA
gene sequences is copied in the directory and a file having the suffix
.invcomp containing the reverse complementary sequences is created.
Composition of structural RNA is computed over these two files, and
the two corresponding states are added in the HMM ; the new model
file have rna__ prefix (for instance rna_gene_4c_si.model).

— Input files for show emfit are created : em.desc (see section B.3.2)
according to the -em <niter epsi niter_sel nb_sel eps_sel> option,
start.set (see section B.2.4).

— show__emfit estimates the parameters of the initial model, the following
files are created : start.select.traces, start.select.likelihoods, start.select.-
model, start.trace, start.model (see section B.3.3).

— The initial model is enriched after estimation (start.model), hidden
states modelling overlaps between CDSs and RBS are added, the re-
sulting model file is named startbis.model.

— show__emfit estimates the parameters of the enriched model (startbis.-
model), it produces the output files : final.select.traces, final.select.likeli-
hoods, final.select.model, final.trace, final.model (see section B.3.3). The
file final.model contains the final fitted model which will be used for
gene prediction.
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— An output description file named outputfromparse.desc (see section
B.3.2) is created by parsing final.model according to the flags between
two l.

— show__emfit performs forward-backward algorithm (using the files fi-
nal.model, outputfromparse.desc and em final.desc) and produces an
output file with suffix .e (see section B.3.3).

— The .e output file is parsed to produce the annotation file, either in
GFF format or in GenBank feature format.

B.7.5 How to retrieve a fitted model for use with the -fm
<showmodel> option

Copy the file named final.model from the temporary directory created
during a preceding run of bactgeneSHOW.
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