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Statistiques de motifs
Sophie Schbath !

Cet article traite de I'identification de motifs d’ADN fonctionnels le long des
génomes par des approches statistiques. Par motif d’ADN, on entend une courte
suite de lettres (généralement pas plus d'une quinzaine) dans I'alphabet des
nucléotides A = {a, c, g, t}, et par motif fonctionnel, on entend un motif dont les
occurrences sur le génome seront reconnues par une protéine qui se fixera alors
sur I'’ADN pour entrer en action.

L'identification de motifs d'’ADN fonctionnels reste un probleme biologique en-
core loin d'é&tre résolu pour plusieurs raisons : (i) leur longueur est variable selon la
nature de la protéine, (ii) la reconnaissance de chacune des lettres par la protéine
peut &tre imprécise, autrement dit il n'y a pas nécessairement unicité d'une lettre a
chaque position, (iii) I'activité protéique peut dépendre de la présence a proximité
d'autres protéines elles-mémes reconnaissant d'autres motifs ADN, (iv) les motifs
fonctionnels ne sont généralement pas conservés d'un organisme a |'autre.

Bien souvent, ces motifs fonctionnels (appelés simplement motifs par la suite)
se caractérisent par des répartitions bien particulieres le long du génome, d'ou la
construction de critéres ou scores dont on cherchera a mesurer la significativité :
on cherche en effet a repérer des événements (ici des occurrences de motifs) qui

1 INRA, Unité Mathématique, Informatique et Génome, Jouy-en-Josas, France.
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auraient trés peu de chance de se produire au hasard. Le « hasard » sera déterminé
par des séquences aléatoires X1 X5 - - - Xy dont les lettres X; seront tirées dans I'al-
phabet A selon un modele probabiliste plus ou moins sophistiqué.

Typiquement, on utilise des modeles de chaine de Markov d'ordre m : la proba-
bilité de générer la lettre b € A a la position i dépend des m lettres® ajas-- - am
qui précedent, c'est-a-dire aux positions i — m, ..., i — 1. Ces probabilités, dites
de transition, des lettres ajay---an, vers la lettre b sont estimées a partir de la
composition en mots de taille m + 1 de la séquence d’ADN analysée. Ce modeéle
a I'énorme avantage de comparer ce que I'on observe dans la séquence d’ADN
étudiée avec ce que I'on pourrait attendre dans des séquences aléatoires ayant en
moyenne la méme composition en lettres mais aussi en mots de tailles 2, 3, ...,
(m+1).

Par exemple, certains motifs se caractérisent par une fréquence anormalement

élevéed sur le génome entier, ou seulement sur une partie du génome. Pour
découvrir d'autres motifs potentiels ayant la m&me propriété statistique, on est
amené a étudier la loi de probabilité du comptage d'un mot dans une chaine de
Markov (cf. section 1) et regarder ceux ayant un comptage significativement élevé
(probabilité critique proche de zéro).
D’autres motifs se caractérisent par leur présence dans certaines régions ca-
ractéristiques du génome, par exemple en amont des génes?*. Si I'on considere alors
toutes® les sous-séquences de quelques centaines de lettres situées en amont des
genes, cela se traduit par un nombre anormalement élevé de ces sous-séquences
contenant au moins une occurrence du motif en question. Dans ce cas, on est
amené a évaluer la probabilité qu’'un motif donné soit présent (peu importe son
nombre d'occurrences) dans une chaine de Markov (cf. section 2).

D’autres types de questions statistiques relatives aux occurrences de motifs
existent mais ne seront pas traitées dans ce dossier. On pourra cependant noter
que la formalisation d'un certain nombre d’entre elles utilise non plus un modele
de séquences aléatoires, mais des processus ponctuels pour modéliser les occur-
rences elles-mémes. On citera par exemple I'utilisation de processus de Poisson,
pour détecter des régions anormalement riches ou pauvres en certains motifs ou
pour tester si deux séquences sont aussi riches en un motif donné. Ou encore |'uti-
lisation de processus de Hawkes pour détecter si les occurrences d'un ou plusieurs
motifs présentent des distances favorisées ou évitées.

1. Comptage attendu ou anormal ?

Le probleme est le suivant : on observe par exemple 762 occurrences du motif
de longueur 8 gctggtgg dans une séquence d’ADN de longueur ¢ = 4638858
(en fait le génome complet de E. coli) et on se demande si ce comptage ne serait

2 La valeur de m est choisie par le modélisateur et permet de fixer en moyenne la composition

des séquences aléatoires jusqu'aux mots de taille de m + 1.

3 (Clest le cas du motif gctggtgg avec 762 occurrences le long du génome de la bactérie Es-
cherichia coli long de 4.610° lettres, ou du motif aagtgcggt avec 740 occurrences le long du
génome de la bactétrie Haemophilus influenzae de longueur 1.8 10°.

4 (Clest le cas des sites de fixation des facteurs de transcription indispensables a la transcription
des geénes en ARN.

5 Plusieurs milliers, autant que le nombre de génes par organisme.
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pas significativement élevé. Intuitivement, en effet, si les 4% mots possibles de
taille 8 avaient la méme fréquence dans la séquence, on s’attendrait a les observer
chacun 72 fois. Pour savoir si I'écart entre 762 (I'observé) et 72 (I'attendu) est
significatif, il faut calculer la probabilité de I'événement {N > 762} sous le modele
choisi, appelée probabilité critique (ou p-value en anglais). On se placera ici dans
le modele de chaine de Markov d'ordre m (0 < m < h— 2, ol h est la longueur
du mot étudié) qui permet de s'ajuster sur la composition de la séquence d'’ADN
en mots de taille 1 3 m+ 1.

Le calcul de cette probabilité serait trivial si on connaissait la distribution du
comptage N, mais cette derniére est complexe a obtenir du fait que I'on compte
des occurrences qui potentiellement peuvent se chevaucher® dans la séquence. En
effet, le comptage N est une somme de variables aléatoires de Bernoulli Y; (Y; =1
si le motif est présent a la position /, et 0 sinon) non indépendantes. Sa loi n'est
donc pas une loi binomiale comme |'on aurait pu étre tenté de dire.

Plusieurs approches ont été proposées soit pour calculer exactement la probabi-
lité critique soit pour I'approcher. L'une des approches exactes consiste a calculer la
distribution du temps d'attente T, de la n-ieme occurrence du mot, pour tout 1 <
n < 762, puis d'utiliser le principe de dualité suivant : P(T7e2 < £) = P(N > 762).
La distribution exacte du temps d'attente s'obtient par récurrence [4] ou via sa
fonction génératrice [10] qu'il convient ensuite de développer en série de Taylor.
Néanmoins, la valeur exacte de la probabilité critique n'est réellement calculable
numériquement que pour des séquences de quelques dizaines de milliers de lettres
et pour des ordres de modeles tres faibles, 0 ou 1, ce qui en limite grandement
I'usage pour |'analyse de génomes entiers.

Des approximations de la probabilité critique sont donc plutdt utilisées en pra-
tique. Deux types d'approches ont été poursuivies : d'une part celles visant a ap-
procher la distribution du comptage par des lois paramétriques explicites; d'autre
part celles qui approchent directement la queue de la distribution par des approches
de grandes déviations [1]. Ces derniéres sont en effet pertinentes lorsque les motifs
sont trés exceptionnels. Parmi les distributions approchées, on peut noter la loi
gaussienne pour les motifs plutdt fréquents [2], des lois de Poisson composées pour
les motifs plutdt rares [8], voire la loi binomiale pour des motifs non périodiques
(dont les occurrences ne peuvent jamais se chevaucher).

Si I'on reprend le probleme mentionné au départ de ce paragraphe, il s'avére que
la probabilité critique d’observer au moins 762 occurrences du motif gctggtgg
dans une chaine de Markov de longueur ¢ = 4638858 et ayant en moyenne la
méme composition en mots de taille 1 a 7 que le génome de E. coli, vaut environ
8.7107%" (en utilisant I'approximation gaussienne). Autrement dit, ce motif est
significativement fréquent le long de ce génome (seul deux autres motifs de taille 8
ont une probabilité critique encore plus petite). D'un point de vue biologique, ce
motif est vital a la bactérie puisqu’il intervient dans la réparation du génome en
cas de cassure des brins d'’ADN.

6 Par exemple, le motif périodique atgatga a deux occurrences chevauchantes dans la séquence
gtatgatga tgattc : I'une a la position 3 (soulignée), I'autre a la position 6 (en italique).
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2. Présence attendue ou anormale ?

Ici ce qui nous intéresse est de savoir si le fait qu'un motif soit présent dans
une séquence (plutdt courte) soit exceptionnel, c'est-a-dire non dii au hasard, ou
pas. Pour cela, on peut bien siir calculer ou approcher la probabilité P(N > 1) =
P(T; < ¢) en utilisant les approches décrites dans le paragraphe précédent.

Dans le cadre de la recherche de sites de fixation de facteurs de transcription,
on est trés vite amené a considérer I'occurrence de 2 motifs m; et my (voire plus)
a une certaine distance d plus ou moins variable dans une séquence (d; < d < db).
Par exemple, ttgactt suivi de ataataa 16 a 18 lettres aprés. On s’intéresse donc
a l'occurrence du motif composite résultant, noté my(d; : d2)my. On pourrait
considérer ce motif composite comme un ensemble de longs motifs « simples » (de
taille 30 a 32 dans I'exemple) et leur appliquer les résultats précédents, mais la dis-
tance est généralement trop grande, produisant un ensemble de motifs « simples »
beaucoup trop grand (de I'ordre de 108 dans I'exemple). Il faut donc recourir a
des méthodes ad-hoc pour traiter ces motifs composites.

Voici trois approches qui ont été proposées pour évaluer la probabilité qu'un
motif composite donné my(d; : d)my soit présent dans une chaine de Markov.

— On peut approcher la probabilité P(N = 0) = 1 — P(N > 1) par le produit
(P(Y; = 0))*~"*1 ol Y; vaut 1 si le motif composite (i.e. la premiere lettre du
motif) apparait a la position i/ dans la séquence, ou 0 sinon, et h est la taille
du motif composite [13] ce qui revient a faire comme si les variables Y; étaient
indépendantes. On peut sensiblement améliorer I'approximation en considérant une
dépendance d'ordre 1 entre les variables Y; ce qui rameéne a calculer le produit
P(Y; = 0)(P(Y; =0 Y;_1 = 0))*~" [6]". Le calcul de P(Y; = 0) pour un motif
composite est moins trivial que pour un motif « simple » mais s'obtient a partir
de la distribution du temps d'attente entre deux motifs « simples » (probleme lié
au paragraphe précédent). En effet, le motif composite my(d; : do)my apparait en
position i/ si et seulement si le premier motif my apparait en position / et le 2° motif
m; apparait a une distance comprise entre d; et d> apres le 1¥" motif. Le calcul
de P(Y; = 0] Yi—_1 = 0) est plus technique mais faisable pour un motif composite
composé de 2 motifs simples (le travail reste a faire pour 3 motifs ou plus).

— On peut décomposer le temps d'attente avant la premiére occurrence du motif
composite comme une somme aléatoire de temps d'attente indépendants entre
motifs simples [11]. Il faut néanmoins faire I'hypothése que chacun des motifs
simples ne peut apparaitre plus d'une fois dans le motif composite. Dans le cas
du motif composite my(d; : da)my, on obtient la décomposition suivante (cf.
figure 1) : il faut attendre le premier motif my puis (**) attendre le prochain
motif parmi (mp,my); s'il s'agit de my, on vérifie si la distance qui le sépare
de my est bonne (entre di et db) auquel cas on a trouvé le motif composite; si
la distance n'est pas bonne, il faut rechercher le prochain motif m; et repartir
de (**); s'il s'agissait du motif my alors on repart de (**). Connaissant les lois
du temps d’'attente avant la prochaine occurrence de m; et du temps d'attente
avant I'occurrence d'un des motifs (my, my) [5], [10], on en déduit la loi du temps
d'attente du motif composite. Cette approche n’est cependant valable que pour
des motifs composites a 2 motifs.

7 P(A|B) désigne la probabilité de I'événement A sachant I'événement B.
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my ? m; ou my? m; ou my? m; ou my? my ? m; ou my? m; ou my?
m; m; m; my m; my my
_— = _—
mauvaise distance bonne distance

temps d'attente du motif composite my(d; : da)my

Fic. 1. Décomposition du temps d'attente avant |'occurrence
du motif composite my(d; : d2)my comme la somme de temps
d’attente indépendants entre les occurrences de m; et my.

— L'approche précédente peut se reformuler en termes de construction d’un
processus semi-markovien dans lequel les états du processus correspondent aux
différentes étapes nécessaires pour obtenir une occurrence du motif composite
[12]. Pour 2 motifs il n'y a que 3 états : (état 1) le motif m; est atteint (I'état
suivant peut étre 'état 1 ou I'état 2), (état 2) le motif my est atteint mais a la
mauvaise distance de m; (dans ce cas, |'état suivant sera I'état 1) et enfin (état 3)
le motif m; est atteint a la bonne distance de m; (cet état est un état absorbant
du processus semi-markovien). Si on reprend |'exemple de la figure 1, la succession
des états serait la suivante: - 1 -1 —-1—2 —1— 1 — 3. Le temps
d'attente du motif composite est donc égal au temps d'absorbance du processus
semi-markovien® dont on sait calculer les probabilités de transition et les lois des
temps de séjour dans chaque état grace aux lois des temps d'attente entre motifs
simples. Cette approche est facilement généralisable a un nombre quelconque de
motifs simples.

3. Conclusion

Le lecteur intéressé par plus de détails mathématiques pourra se reporter au
livre [7] ou aux chapitres d'ouvrages [3] et [9].
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Segmentation pour I'analyse de puces CGH

Emilie Lebarbier ! et Franck Picard 2

Chaque espéce posséde un nombre caractéristique de copies des chromosomes :
chez la grande majorité des étres vivants, comme chez I'homme, chaque chromo-
some est présent en deux copies (organisme diploide) mais d'autres organismes
peuvent &étre polyploides (ayant plus de 2 copies de chaque chromosome), comme
par exemple la pomme de terre ou I'huitre avec 4 copies. Une déviation de ce
nombre de copies par rapport au nombre normal pour I'espéce (surnuméraire ou
manquante) entraine de ce fait un déséquilibre du nombre de copies des genes,
pouvant étre a |'origine de maladies majeures. Un exemple classique chez I'humain
est la trisomie 21, qui se caractérise, comme son nom l'indique, par la présence
de 3 copies du chromosome 21. La détection de ces défauts chromosomiques est
donc un élément majeur dans I'établissement du diagnostic et/ou du traitement de
la pathologie. Si la détection se place a I'échelle du chromosome, elle est rendue
possible grace au traditionnel caryotype. Cependant, la perte ou le gain peut ne
toucher qu'une portion du chromosome. Et lorsque cette anomalie chromosomique
est de trés petite taille, elle peut passer inapercue. C'est en 1992 que I'étude de ces
« petites » anomalies connaflt un essor considérable grace a la mise au point d'une
nouvelle technique, I'hybridation génomique comparative ou CGH. La résolution a
été nettement améliorée par |'utilisation de la technologie des microarrays (microar-
rays CGH ou puces CGH) permettant la détection d'aberrations d’environ 50kb.
Apreés avoir été exclusivement appliquées a I'étude de la génomique du cancer,
les microarrays CGH sont aujourd’hui utilisées dans d'autres études de génétique
humaine.

1 UMR Agroparistech/INRA MIA 518.
2 LBBE, UMR CNRS 5558 Université Lyon 1 Villeurbanne, France.
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